UNIVERSIDADE DO EXTREMO SUL CATARINENSE - UNESC

CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

RICARDO LINEBURGER MONDARDO

O ALGORITMO C4.5 NA TAREFA DE CLASSIFICACAO

NA SHELL ORION DE DATA MINING ENGINE

CRICIUMA, NOVEMBRO DE 2009



RICARDO LINEBURGER MONDARDO

O ALGORITMO C4.5 NA TAREFA DE CLASSIFICACAO

NA SHELL ORION DE DATA MINING ENGINE

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado para obtencdo do Grau de
Bacharel em Ciéncia da Computacdo da
Universidade do Extremo Sul Catarinense.

Orientadora: Profé. MSc. Merisandra Cortes
de Mattos

CRICIUMA, NOVEMBRO DE 2009



RICARDO LINEBURGER MONDARDQ

O ALGORITMO C4.5 NA TAREFA DE CLASSIFICACAO
NA SHELL ORION DE DATA MINING ENGINE

Submetido ao corpo docente do Curso de Ciéncia da Computagdo da
Universidade do Extremo Sul Catarinense como um dos requisitos para obtengdo do grau
de Bacharel em Ciéncia da Computaco.

LDy iy
Profa. MS¢/ Ana Claudia Garcia Barbosa
Coordenadora do Curso de Ciéncia da Computacéo

Banca Examinadora:

Y

Profa, MSc. Meri&andra\Cﬁrteé‘ attos (UNESC)
Orientadora

Prof. MSc. Cristian Cechinel (Universidade Federal de Bagé/RS)

cﬁ\nkﬁaws

Esp. Aphe Marie Scoss (UNESC)




A minha querida familia e amigos
pelo grande apoio concebido para

a conclusao desta pesquisa.



AGRADECIMENTOS

Agradeco em primeiro lugar a Deus por dar forcardade de vencer nesta etapa dos
meus estudos.

Aos meus pais, Eliana e Vanderlei, pelo apoio mkarconcedidos em toda a minha

vida e principalmente durante a realizacao desqupsa.
A minha irma, Aline, e minha namorada, Luciane, gEmpre incentivarem e prestarem
0 suporte necessario na concluséo desta pesquisa.

A minha orientadora, Merisandra, pela compreensdede&acao concebidas ao longo

da pesquisa.
E finalmente, a todos que agregaram conhecimeatqudlquer maneira, para a

conclusao desta pesquisa.



“Amor pelos outros e respeito por
seus direitos e sua dignidade,
sejam eles quem forem ou o que
forem: é s6 o que afinal

precisamos ter.”

Dalai-Lama



RESUMO

A tendéncia da utilizacdo de bases de dados dezanmamento esti presente em um
grande numero das empresas operantes no mercadmlidgho. O objetivo da
armazenagem destas informac6es por tempo prolorggester o histérico dos registros
contidos nas bases a fim de proporcionar tomadagcebes em virtude da geragao de
conhecimento. A necessidade da analise destasna¢des se torna inviavel ao homem
apenas com a utilizacdo da visdo e do raciocigicdg tendo neste ponto o surgimento
do data mining que € um processo automatizado de busca de d¢odmo em bases
de dados. Nesta pesquisdaia miningfoi empregado a fim de agregar &hell Orion
Data Mining Enginea tarefa de classificacdo por meio do algoritma5Gdilizando
amostragem dos dados por meio da indugéo de arderdscisdo. Este algoritmo além
de realizar uma analise nos dados gerando um matbdsificador, utiliza calculos
estatisticos na avaliacdo de seus resultados Bcaese esta gerando informacdes
corretas ou ndo. Assim, os locais geradores det@zes sdo excluidos do modelo
resultando numa precisdo mais adequada ao quea®meAl etapa de implementacéo e
testes da pesquisa realizados, confirmam o conketinobtido durante o estudo sobre
0 assunto, no qual identifica a classificacdo peronda inducéo de arvores de decisao
como um processo facilmente compreendido pelo hgmebtendo resultados
satisfatérios quanto ao tempo e ao nivel de pre@sdrelacdo a outras ferramentas de

data mining

Palavras-Chave: Data Mining Classificacdo; Arvores de Decisdo; Algoritmo G4.5

ShellOrion.



ABSTRACT

The use of databases is present in several congppavoeking in the market. The
purpose of storing this information for a long tinseto retain the historical records
contained in the databases to provide decisionimgaki order for the generation of
knowledge. The need of the information analysisobexs impossible to man, only by
the use of vision and logical reasoning, and a guint have the emergence of data
mining, which is an automated process of searcfungnowledge in databases. In this
study the data mining was used to add the Shetifdiata Mining engine with the task
of sorting through the C4.5 algorithm using sanglotata through the induction of
decision trees. This algorithm also conducted aalyars of the data generating a
classifier model, using statistical calculationsassess their results and see if it is
generating correct information. Thus, the local egators uncertainties are excluded
from the model resulting in an accuracy better thexwpected. The stage of
implementation and testing of research carried aarifirm the knowledge obtained
during the study on the subject, which identifies tlassification through the induction
of decision trees as a process easily understodilimans, and to obtain satisfactory

results in terms of time and level of accuracyeilation to other data mining tools.

Keywords: Data Mining Classification; Decision Trees; C4.5 Algorith8hellOrion.
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1 INTRODUCAO

A utilizacédo de bases de dados para armazenamentdodmacoes tende a
torna-las relativamente grande, sendo que algudsdg@s contidos nelas ainda séo
desconhecidos, pois nao foram processados de uma t@paz de gerar conhecimento.
A forma para explorar estes dados pode ocorrenmgio do processo deata Mining
(DM) que serve para extrair conhecimentos dos dadtescobrir relagdes significativas
previamente desconhecidas (WITTEN; FRANK, 2005ucg#io nossa).

O data mining é realizado por meio de tarefas como a classidmac
associacdo, clusterizacdo e previsdao. Alem dadasaresdo necessarios meétodos
especificos para implementa-las, como por exemgoarvores de decisdo, redes
neurais artificiais, algoritmos genéticos.

Na utilizacdo das tarefas e métodos se faz necessaiso de ferramentas
computacionais, sendo que, uma destas estd em vdbseento por alunos e
professores do Grupo de Pesquisa em InteligénapCGiacional Aplicada do curso de
Ciéncia da Computacao da Universidade do ExtrenhcC&tarinense. Esta ferramenta
denomina-seShell Orion Data Mining Engine, e possui implementadas as tarefas de
associagdo, classificacdo e clusterizacdo. No queefere ao moédulo da tarefa de
classificagdo, o método primeiramente disponitilzgpara inducdo das arvores de
decisao foi o algoritmo ID3 (PELEGRIN, 2005), desdaido em meados de 1980 por
John Ross Quinlan, o qual constréi uma arvore &rpde regras geradas apds sua
execucao.

A evolucédo do codigo do ID3 gerou um outro algooitro C4.5, também
desenvolvido por John Ross Quinlan no ano de 19@izado neste trabalho, com a

mesma funcionalidade do primeiro, além de possuapacidade de simplificacdo da
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arvore (poda), ou seja, exclui as regras que nédo \@lores significativos para a
classificacéo, sendo possivel desta maneira &agalh da comparacdo dos resultados
obtidos pelos dois algoritmos. 8hell Orion possui implementada além da tarefa de
classificacdo, a associacdo pelo algoritAqiori, clusterizacdo pelos algoritmés
meansKohonen Gustafson-Kessel e Gath-Geva

Objetivando-se apresentar diferentes resultadas @assificacdo n&hell
Orion, esta pesquisa consistiu na implementacdalgoritmo C4.5, pois este é a
evolucédo do algoritmo ID3, sendo capaz de exeautsimplificacdo da arvore o que
resulta em uma classificacdo mais rapida e simplésn disso, trabalha com atributos
numericos e nominais, com a possibilidade de ¢ieasivalores que estejam nulos no

conjunto.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver na tarefa de classificacadstall Orion Data Mining Engineo

método de arvores de decisdo por meio do algoi@hb.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A seguir listam-se os objetivos especificos destapisa:

a) compreender o processo data mining classificacdo e arvores de
decisao;

b) compreender o algoritmo C4.5 para inducéo de aswieelecisao;

c) demonstrar matematicamente o funcionamento doiaignC4.5;

d) aplicar o algoritmo C4.5 para a tarefa de classifio endata mining
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e) utilizar uma base de dados a fim de testar as doatidades do
algoritmo C4.5 implementado no modulo de classjfica da Shell

Orion.

1.3 JUSTIFICATIVA

A Shell Orion estd em desenvolvimento pelo Grupo de Pesgem
Inteligéncia Computacional Aplicada do curso denCi@ da Computacdo da UNESC,
sendo que projetos como estes tém significativaitdpcia no ambito académico e no
mercado de trabalho, capacitando desta forma arllsfizacdo de uma ferramenta
gratuita.

A realizacdo de projetos como este também agregaeconento aos
académicos que, por sua vez, tem a capacidadereiedap e conhecer as visdes de
empreendimento e tomada de decisfes, que sao dwlegramportancia para
administradores e gerentes de negacio.

O intuito da realizacdo desta pesquisa procuraatginuidade ao que ja foi
desenvolvido n&hellOrion, por meio da implementacdo do algoritmo Gva5Snddulo
de classificacdo. Essa acdo proporciona outrasafoe se realizar esta tarefa, sendo
gue os resultados gerados na utilizacdo de umitalgonem sempre sao conclusivos
guanto ao conhecimento obtido.

O algoritmo C4.5 foi implementado &hellOrion pois € uma evolucdo do
algoritmo ID3, uma vez que possui a capacidadesdizar a simplificacdo (poda) da
arvore de decisdo excluindo as regras que naoeapaes valores significativos para a

precisao da tarefa. Conforme Almentero, Baido etddat(2004) e Motta (2004) esta
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poda reduz a complexidade da arvore o que propwaima classificacdo mais rapida e
eficiente.

Além de realizar a simplificacdo da arvore o algooi C4.5 também possui
a capacidade de trabalhar com atributos numéricmsrenais, podendo estes conterem
valores nulos no conjunto de dados analisado, opgumite acelerar o processo da
descoberta de conhecimento, sendo que etapas cdmbrapeza e a de transformacéao

dos dados néo necessariamente precisariam seacki

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho € composto de sete capitulos, sepdioneiro compreendido
pela introducdo do assunto estudado, apresentant@e objetivos e justificativa da
sua realizacao.

O Capitulo 2 disponibiliza conceitos da descobdgaconhecimento em
bases de dados, que compreende dentre suas etagasiéntos para o estudo dhta
mining

No Capitulo 3 é realizada a explanacdo da tarefacldssificacdo e
comentado sobre os métodos capazes de realiz&ital A execucdo da tarefa é
empregada por meio de algoritmos, sendo apresentadonceitos do algoritmo C4.5
no Capitulo 4.

Os Capitulos 5 e 6 sao dedicados a demonstrar afgdas ferramentas de
data miningque utilizam a tarefa de classificacdo pelo atgwiC4.5 existentes no
mercado de trabalho, bem como apresen&tredl Orion, os seus métodos e a utilizacédo

destes.
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O desenvolvimento do trabalho proposto e as etepapreendidas na sua
realizacdo estdo apresentadas no Capitulo 7, sagiliodo pela conclusdo e algumas

sugestdes de projetos que poderao ser desenvojuitamente &hellOrion.



19

2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

A analise de grande volume de dados faz uso deeggos do ramo da
descoberta de conhecimento, como por exemplat@ mining que visa extrair relacoes
importantes entre informacdes contidas nas baseadizs. As diversas pesquisas que
vém sendo realizadas nesta area estdo classifiesagquence data minifgweb
miningf, text mining evisual mining (TANIAR, 2008, traduc&o nossa).

O processo da descoberta consiste em tornar dadbaixb em alto nivel
para a demonstracdo do conhecimento ao usuariguabpor meio de um grande
volume de dados, tem-se o objetivo de extrair égagmportantes de maneira eficiente
e que possua informacdes relevantes (MITRA; ACHARZB03, traducdo nossa).

Ha autores que tratam descoberta de conhecimentbases de dados
(Knowledge Discovery in DatabasédDD) como sendo o proprigata mining e outros
a descrevem como uma sequéncia de passos fund&armarasua completa execucao.
Seguindo este conceito Han e Kamber (2001, tradogésa) classificam as etapas do
processo de KDD como:

a) limpeza dos dados consiste na remocao de valores nulos, ilegais ou
combinagdes inexistentes. Dados armazenados pogilemcempletos
ou inconsistentes, n&o terem sido informados careyst armazenados
com um valor divergente do esperado. Rotinas iz nesta etapa
realizam a inclusdo de valores previamente naanrddos, removem

valores ilegais e corrigem as inconsisténcias ddss}

Baseia-se, por exemplo, no histérico do compaetao humano em relacdo as compras efetuadas no
supermercado (DONG; PEI, 2007, traducdo nossa).

Compreende a mineragdo no histérico de acessitgsna internet (DONG; PEI, 2007, traducao
nossa).
Técnica de data mining especial para busca dem@igdes em bases de dados de publicagGes
eletrbnicas, bibliotecas digitais, e-mail, entrérasi (KANTARDZIC, 2003, tradug&o nossa).

Refere-se a andlise de imagens e busca de ifdamaas mesmas, sendo mais utilizado em estudos
geograficos (TANIAR, 2008, traducdo nossa).

N

w

IN
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b) integracdo dos dadosna existéncia de varias bases de dados, realiza-se
uma combinacdo entre elas. Deve-se ter muito caidadntegracédo das
bases, pois esta etapa pode resultar na incorgstma redundancia
dos dados;

c) selecdo dos dadosuma base de dados contendo uma quantidade de
informagdes muito grande pode aumentar consideravee o tempo de
execucdo dodata mining. Nesta etapa, entdo, realiza-se a escolha
aleatéria de uma quantidade de registros da baseactinalidade de
minimizar o tempo de processamento. Assim, obtémrseresultado
idéntico ou parecido com o0 que seria gerado utitipese a base
completa;

d) transformacdo dos dadosetapa que ocorre no caso da necessidade de
alguma transformacédo dos dados a fim de preparpdas a execucao
do data mining Como exemplo, tem-se a conversdo de dados narinai
para numéricos na aplicacdo do algoritidemean§ na tarefa de
clusterizacéo, pois este trabalha somente conusismuméricos;

e) data mining: realiza a exploragdo e analise dos dados em hisca
descoberta de uma regra ou relacdo que possuampoadncia para a
tomada de decisbes (BERRY; LINOFF, 2004, tradug&sa);

f) avaliagdo das relacdesidentificam-se as relagbes obtidas na etapa
anterior, avaliando se estas representam o conbetnbaseado no
fundamento do assunto. Apenas o0s resultados deesate do usuario

devem ser utilizados;

5

Atributos ndo-numéricos que possuem um numentofitmas possivelmente grande) de valores
distintos (HAN; KAMBER, 2001, traducdo nossa).

Algoritmo de particionamento utilizado na tarefe clusterizag@o que visa agrupar conjuntos desda

por meio do critério de erro encontrado na distirdns dados (KANTARDZIC, 2003, tradugéo
nossa).
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g) apresentacdo do conhecimentoetapa final, quando os resultados
obtidos nodata miningsdo apresentados ao usuario, podendo variar no
modelo de visualizacdo escolhido, como por exemmggras, tabelas,
gréficos, arvores de decisédo, entre outros.

A Figura 1 demonstra a sequéncia das etapas madizao KDD como

comentado.

_____________________________ A S T T L B e e e e e i

IE

e ———
o

v/

% 4
Auraliagdo & *
Aprazentagdo

Data hining
T l --}5' conhecimento
Selegdo & \-«{' L "
relagoes

Transformagde E_j o
Limpeza & g FiE =i _ﬂ_-
Integragdo data T

% warehouse

I1=T11
CIrEET11

]

flat files

bazes de dados

Figura 1. Etapas do processo de KDD
Fonte: Traduzido de HAN, J.; KAMBER, M. (2001, teedo nossa)

Dentre as etapas realizadas no KDD, a que possor Iingportancia para
este trabalho € a deata mining pois € nela que executam-se os algoritmos das
diferentes tarefas disponiveis, proporcionandotarmdo dos resultados.

Estes resultados sdo os padrbes e as relacOesbeieasoque podem

confirmar o que ja se conhece ou apresentar cankatds novos.
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2.1 DATA MINING

O constante avanco da tecnologia de informacaoceamribuido com o
crescimento e surgimento de bases de dados respgielo armazenamento de
informacfes em grandes propor¢cées. Como exemple-poditar: missdes da NASA,
Projeto do Genoma Humano, instituicbes como FedEanco do Brasil e Caixa
Econbmica Federal, onde suas bases de dados ca@Bt@nas de terabytes de
informac&o GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005)

A necessidade de entender estas bases repleta@®meacoes € comum nas
mais diversas areas de atuacao, tais como: comérémia, saude, engenharia, entre
outros. A habilidade de extrair de maneira prowaito conhecimento dessas bases de
dados atrai cada vez mais a atencdo das instigjig@m@mo recurso estratégico no
competitivo mercado de trabalho (KANTARDZIC, 20@&ducao nossa).

Diante de casos como estes surgem questionameies s que fazer com
os dados armazenados, como analisa-los e utikz@domaneira Gtil. Em virtude da
grande quantidade € invidvel realizar a analisetedeslados, portanto, torna-se
necesséria a utilizacdo de ferramentas computasiapaopriadas (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

O processo de inclusdo de novas técnicas de bescarthecimento em
dados com a utilizacdo de computadores € chamadatdemining(KANTARDZIC,
2003, tradugéo nossa).

Data Mining pode ser definido como a extracdo de novas, edbscidas,
informacBes de bases de dados, ou ainda ser apermamfirmacdo de fatos ja
conhecidos. Sua aplicagao tem principal interessdescobrir tendéncias inesperadas e

relag6es ndo tdo Obvias entre os dados contiddsasas, onde todo o processo envolve
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técnicas de aprendizado de maquina, estatistiogd@es de bancos de dados (TANIAR,
2008, traducéo nossa).

A execucao dalata miningé realizada por meio de técnicas de busca e de
amostragem sobre os dados, constituindo-se em emamenta de auxilio para
explicacdo das informacdes e de possiveis previsdle® relacbes que possam vir a
ocorrer com frequéncia (WITTEN; FRANK, 2005, tradagiossa).

Data mining(DM) € um processo iterativo definido pelo desauobnto de
conhecimento em dados por métodos tanto automaiicasto manuais. Portanto, € a
cooperacao do trabalho humano em conjunto com @utador, destacando-se em
cenarios de analise exploratéria no qual ndo h@eso@ré-determinadas sobre o
resultado a ser obtido (KANTARDZIC, 2003, traducéssa).

Assim, o DM compreende a identificacdo de relacéese os dados
possibilitando a descoberta de conhecimento. Essaotberta pode ser realizada de

diferentes formas, de acordo com o seu objetivia, g@icacao das tarefas de DM.

2.1.1 Tarefas dedata mining

As tarefas dedata miningsao modelos de resolugédo de problemas, que
diversas técnicas tem a capacidade de descola@gded entre as informacgbes contidas
em uma base de dados (CUNICO, 2005). As tarefdadkhs, por sua vez, séo
realizadas por diferentes algoritmos. Dentre etam-de: classificacdo, estimativa,

previsdo, associagao e clusterizacéo.
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2.1.1.1 Classificacao

Consiste em examinar as caracteristicas de olgpt@sentados e designa-
los a classe de um grupo pré-definido. Os objetssram classificados séo geralmente
representados por registros de tabelas das basemdies, sendo que a acdo de
classificacéao tende a incluir um novo valor nasga@ERRY; LINOFF, 2004, traducao
nossa).

Caracteriza-se pelo processo de busca de modelasodes que possam
descrever e distinguir relacdes ou conceitos edrdados, com o proposito de prever
caracteristicas entre informacgdes ainda ndo arradasma base. Estes modelos podem
ser representados de diferentes maneiras, comexgonplo, regras de classifica¢zo
arvores de decis&ou redes neurai§HAN; KAMBER, 2001, traduc&o nossa).

A tarefa de classificacdo pode ser empregada ddise obter, por exemplo
(BERRY; LINOFF, 2004, tradug&o nossa):

a) liberagdo de crédito para clientes de um bancalcsestes classificados

de baixo, médio ou alto risco;

b) classificagdo de conteldos a serem mostrados enpagirea na web.

Na Figura 2 pode-se visualizar a tarefa da clasgifio utilizada para

separar em duas classes 0s simbolos graficos afaéss.

" Blocos de comandos na forma SE — ENTAO, queifacil a compreensdo pelo usuério (HAN;

KAMBER, 2001, traducéo nossa).

Estrutura na forma de uma arvore, que se compaasdregras de classificacdo, tem-se 0s ndés
identificados como um comando SE, enquanto asdaleaotam o ENTAO (HAN; KAMBER, 2001,
traducdo nossa).

Estrutura representada por conexfes de entragkide para classificar casos conforme os pesos
sinapticos (HAN; KAMBER, 2001, tradu¢éo nossa).
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Figura 2. Interpretacéo grafica da classificacéo
Fonte: Traduzido de KANTARDZIC, M.(2003, traduc&mssa)

2.1.1.2 Estimativa

A estimativa € uma tarefa similar a classificagiaeto pelo fato de que a
variavel analisada é do tipo numérica. A execucddalefa se utiliza de todos os
atributos de um registro que venha a prover infgéoapara estimar um resultado
desejado, sendo realizado pela observacdo dossaaistentes nos atributos além do
estimado. Por exemplo, em um hospital para estymalrdeve ser a pressao sistélica do
sangue do paciente baseia-se na idade, sexo, ol@icessa corporea e nivel de sddio
no sangue. A relacéo entre a pressao sistolicanigus e os fatores levantados, pode
ser utilizada como um modelo de estimativa, pasmasplica-lo a novos casos
(LAROSE, 2005, traducéo nossa).

Alguns exemplos desta tarefa consistem em estinBOUKUP;
DAVIDSON, 2002, traducdo nossa):

a) valor gasto por um cliente, anualmente, em uma esapde cartdo de

crédito;

b) registros de reclamacdes ao fabricante de um pypdut

c) lucro gerado pelo cliente de uma empresa de telecizacoes.
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2.1.1.3 Previsao

Constroi um ou mais modelos para avaliar os dadogidos na base,
podendo assim prever o comportamento de registresaopda serdo inseridos nela. A
tarefa consiste também em determinar valores dwutds que estejam nulos, no caso
de registros ndo descartados para a realizacaotdes darefas ddata mining(FAN,
2004, traducéo nossa).

Previsdo, assim como a estimativa, € similar asifleacdo, sendo que nesta
tarefa sdo determinados resultados futuros. Ndatate previsdo, apenas apds o
acontecimento do fato pode-se verificar se o ragdalbbtido foi exato ou ndo (BERRY;
LINOFF, 2004, traducao nossa).

Segundo Larose (2005, traducdo nossa), alguns éo®rda utilizacdo da
tarefa é prever:

a) o preco de um produto no estoque daqui a trés meses

b) o aumento na porcentagem de mortes nas rodoviasopardximo ano

se o limite de velocidade for aumentado;
c) o vencedor do campeonato brasileiro de futebokdds nas estatisticas

de cada time.

2.1.1.4 Associacao

A tarefa de associacdo visa descobrir quais atsbdevem ficar juntos.

Conhecida como andlise de afinidade, a tarefa slecegdo tende a descobrir regras

para qualificar a relacdo entre dois ou mais dipbuRegras de associacdo estao na
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forma SE - ENTAO, juntamente com medidas de sufoeeconfiancd, que s&o
demonstradas por valores de confirmacdo dos regisissociados. Por exemplo, um
determinado supermercado pode descobrir que decliedes que compraram em uma
quinta a noite, 200 compraram fraldas, e que de€t@s50 compraram cerveja. Sendo
assim, a regra de associacdo seria "Se compradraidtdo compra cerveja” com o
suporte de 200/1000 = 20% e a confianca de 50/208% (LAROSE, 2005, traducéo
nossa).

A descoberta de consideraveis relacbes de assoctagdidas nas bases
pode auxiliar nas decisdes de marketing, e nasenélé gerentes sobre vendas dos
processos internos da empresa (HAN; KAMBER, 20@Huc&o nossa).

Além destes, tem-se também como exemplos da tdr&lROSE, 2005,
traduc&o nossa):

a) examinar a propor¢cdo de criancas cujos pais lerara plas, que se

tornaram bons leitores;

b) determinar a propor¢cédo de casos em que uma noga @dbe graves

efeitos colaterais;

c) investigar a proporcdo de assinantes de um planom@ecompanhia de

celular que respondeu positivamente a uma ofertemnelaoria de um

servigo.

10 Refere-se a proporcéo de registros do conjuntdades presentes num determinado né da arvore ou
de uma regra analisada (LAROSE, 2005, tradu¢cdmhoss

1 Especifica a proporgéo dos registros corretameassificados referindo-se a regra ou né analisado
(LAROSE, 2005, traduc&o nossa).
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2.1.1.5 Clusterizacéo

A tarefa de clusterizacdo divide os dados em um emdmmenor de
subgrupos ouwlusters(grupos). A meta da tarefa é descobrir similadapdreviamente
desconhecidas entre os dados. A clusterizacao étmo meio de iniciar a analise
sobre os dados, pois pode definir pontos de paptda a descoberta de relacbes entre
subgrupos (RUD, 2001, traducdo nossa).

Alguns exemplos da utilizacdo da tarefa de clusieéio sdo (LAROSE,
2005, traducéo nossa):

a) auditoria de contas bancarias para segmentar o artangento

financeiro em categorias de bom ou mau intenciosiado

b) utilizar como ferramenta para reduzir a dimensébades de dados com

centenas de atributos;

c) realizar a clusterizacdo de expressédo de genes, gradde quantidade

de genes podem exibir comportamentos similares.

Os resultados originados por este método visamastaagem de conjuntos
de dados de devida importancia, sem um resultaplec#go. Este método € util em
bases de dados com centenas de atributos a seatiadas, para assim poder realizar
uma busca de conhecimento nos conjuntos obtido&,(RED5, traducdo nossa).

A Tabela 1 apresenta de forma simplificada o queade obter com a

utilizagéo das tarefas anteriormente descritas.
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Tabela 1. Exemplos das tarefasddg¢a mining

Tarefa Objetivo

Realizar a analise em dados com o objetivo de classifica-los a
um determinado tipo de classe
Analisar relacéo entre atributos que séo geradores de um
Estimativa determinado atributo, conhecendo assim o que podera vir a
ocorrer em funcéo de novos dados inseridos na base
Avaliar o comportamento dos dados em virtude de conhecer o
que vira a ser inserido na base

Classificacao

Previsao

Buscar afinidade entre atributos da base de dados analisada a

Associagao fim de identificar quais dependem uns dos outros

Agrupar dados em grupos menores para identificar possiveis

Clusterizacao ~
relacdes entre os subgrupos gerados

Dentre as tarefas de DM apresentadas, a classifida¢ empregada neste
trabalho objetivando-se a construcdo de um modklssiicador interpretavel pelo

usuario.
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3 A TAREFA DE CLASSIFICACAO

Esta tarefa tem como objetivo realizar uma funcéockssificacdo dos
dados analisados a fim de mapea-los com suas tesgeclasses. Um classificador
realiza a funcdo a partir de um grupo de dados amgjueas suas respectivas classes,
podendo assim classificar novos registros. A diaaséo é dita como um aprendizado
supervisionadt, pois os registros possuem suas classes préeiSini partir do grupo
inicialmente analisado (TANIAR, 2008, traducdo @)ss

Considerada uma das mais populares tarefamt@emining ela é aplicada,
por exemplo, em problemas comerciais como: andésproducdes em série e controle
gerencial dos processos da empresa (TANG; MACLENN205, traducdo nossa).

A tarefa citada € definida como a busca por umadargue classifique um
registro de uma base de dados a um rotulo catega@enominado classe. Por meio
desta, novos registros podem ser classificadoscded@ com suas caracteristicas,

conforme esta apresentado na Figura 3 (GOLDSCHMRANSSOS, 2005).

.f'f/X1 _‘x_______——————f;/\q\
'III x2 III'———__________ _T \II'I,
II __*I' |'I..-r Y2 I'|

_/

Conjunto de Dados Conjunto de Classes

Figura 3. Relacao entre registros de dados e slasse
Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

120 aprendizado se diz ser supervisionado, poistgdesignado a qual classe um determinado registro
pertence (HAN; KAMBER, 2001, traducdo nossa).
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Han e Kamber (2001, traducdo nossa) definem gaeefaté um processo
constituido de dois passos: a construcdo do matteldassificacdo e a avaliagcdo dos
testes realizados. No primeiro passo, um modelonétido descrevendo classes ou
conceitos de dados pré-selecionados, baseando-smlkas da base de dados descritas
por seus atributos, podendo também se referencéxemplos, amostras ou objetos.
Cada tupla devera pertencer a uma classe em partideterminada por um de seus
atributos, chamado de atributo rotulo da classetuptas analisadas para construir o
modelo formam o conjunto de instrucdo dos dadodaCana refere-se a uma amostra
da instrucdo, que sao selecionadas aleatoriamertdenjunto de amostras.

No segundo passo, o modelo € utilizado para reabzalassificacéo,
obtendo-se o nivel de exatiddo da execucdo daafayeé corresponde a porcentagem
dos testes realizados que foram corretamente fitastis (HAN; KAMBER, 2001,
traduc&o nossa).

Caso a exatiddo do modelo seja considerada adeités® pode ser
utiizado para a classificacdo de tuplas futuras objetos que ainda n&o foram
classificados (HAN; KAMBER, 2001, tradug&o nossa).

Geralmente, o modelo de aprendizagem é apresemsafdoma de regras de
classificacdo, arvores de decisdo ou equacdes ra@ites Por exemplo, tendo-se uma
base de dados com informacgBes de crédito de dierdgras de classificacdo podem
avaliar clientes como sendo bons ou excelentesagéordo crédito (HAN; KAMBER,
2001, tradugéo nossa).

Na Figura 4 pode-se ver a base de dados sendoseamda com

informagbes sobre os clientes, onde por meio dealgoritmo e de seu resultado

'3 Lista de valores representada por seus atribdersptando uma linha da tabela do banco de dados
(GARCIA-MOLINA; ULLMAN; WIDOM, 2001).
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gerado, é possivel ser classificado uma nova tompao demonstra a Figura 5, que

classifica o cliente como excelente para a obtededwédito.

Algoritmo de
Classificagiio
T - / W
[\ Baze de .
1. Dados = —— e
e 3 s T Regras da
ok g st Classificagiio i
s ""'-HH —
nome idade renda disp. de crédito Se idade 30.40
Roberto Silva <30 baixa bom E "1'1 enda = alta
a0
CIaris'se Ledo <30 bakxa excelente dliap. de criiita = axcelants
Andreia Marques J0-40 alta excelente
Susana Vieira > 40 média bom
Geraldo Beirdo =40 média bom
André Cruz 30-40 alta excelente

Figura 4. Classificacdo para geracdo das regras
Fonte: Traduzido de HAN, J.; KAMBER, M. (2001, teedo nossa)

h regras de a

/ [ classificagio ] \
__Basede___ ] —_— __-—]
[ . Dados 1 i nova tupla "y

{Jodo da Silva, 30-40, alta}

nome idade: renda digp. de crédito disp. de crédito?
Francisco Gomes > 40 alta bom

Mirele Silveira < 30 baixa bom
Ana Gentil 30-40 alta excelente

excelente

Figura 5. Classificacdo por meio das regras geradas
Fonte: Traduzido de HAN, J.; KAMBER, M. (2001, teedo nossa)

Na tarefa de classificacdo para a construcdo deelmadilizam-se alguns
métodos de DM, tais como: redes neurais artificialigoritmos genéticos, arvores de

decisao, entre outros.
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3.1 METODOS UTILIZADOS NA TAREFA DE CLASSIFICACAO

Os métodos utilizados para a criacdo de um modassiicador tém como
principal func&o, explorar a capacidade de tomaeladecisbes em um ambiente
composto de dados imprecisos e também incertos RMiTACHARYA, 2003,
traducéo nossa). Dentre os métodos utilizadosratatde classificacdo, tem-se:

a) redes neurais artificiais: o cérebro € composto por milhdes de
neurénios, que funcionam como unidades de procesgamEstes sao
considerados a fonte da capacidade de aprendizexdieligéncia do ser
humano. De maneira semelhante as funcdes realipadias neurénios,
as redes neurais artificiais sdo implementadasomaaf computacional
visando simular aspectos de rapidez, adaptacaoeadipado sobre as
informacOes processadas. Assim, este método visacoloier
automaticamente relacdes entre os dados do conjantdisado
(MITRA; ACHARYA, 2003, traducao nossa). O modele dma rede
neural pode ser demonstrado pela Figura 6, onddRQ2E, 2005,
tradug&o nossa):

- Nodel, Node2 eNode3 representam a camada de entrada, ou seja, 0
conjunto de dados a ser analisado;

- NodeA e NodeB a camada oculta, podendo ser interpretado c@amo o
dados de entrada com algumas abstracdes em saeatedaticas;

- eNodeZ, representando a camada de saida.
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Figura 6. Exemplo de rede neural artificial
Fonte: Extraido de LAROSE, D. T. (2005)

b) algoritmos genéticos:os algoritmos genéticos tém o objetivo de se
comportar conforme um quadro de soluc¢des evolutines operam na
transferéncia de genes, onde a partir deste quenrse a necessidade
de interpretar qual das solugbes contribuird mais ps geracdes
futuras, agindo de forma adaptativa com o conjuletalados. A Figura
7 demonstra a transicdo dos genes durante um geadhativo, onde

cadeias de genes tendem a sumir e outras a seplioatti(LUGER,

2004);
geragao n geragao n+ 1
CITITTTTT]
N I I
CITITTTTT]

Figura 7. Exemplo da evolug&o por meio de um algparigenético
Fonte: Adaptado de BERRY, M. J. A.; LINOFF, G. (2Daducéo nossa)
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c) redes bayesianasa classificacéo € realizada neste méetodo por deio
calculos probabilisticos baseados no Teorema deBaxaminando
registros e atributos de uma base de dados comumafde busca de
relacbes entre os valores. A andlise € realizadasiderando a
ocorréncia de valores de um atributo que possatigégao com o valor
de outro atributo, sendo capaz de realizar classiies baseadas na
probabilidade encontrada entre eles e anteceskgae®s ao primeiro
atributo, assim como pode ser visualizado na Figgraonde a
probabilidade de valores de um atributo dependews (MITRA;

ACHARYA, 2003, traducao nossa);

Figura 8. Exemplo de rede bayesiana
Fonte: Traduzido de HAN, J.; KAMBER, M. (2001, teadio nossa)

fumante

d) arvores de decisdosdo demonstradas no modelo de arvore iniciando a
partir da raiz e indo em direcdo a uma de suagafoldm caso a ser
classificado percorre a arvore passando por saeudadecisdo, onde os
aspectos encontrados no registro determinam o bananser tracado.

Ao encontrar uma das folhas da arvore o registatribuido a classe
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informada. A Figura 9 representa uma arvore coftirgom sua raiz no
topo, nos intermediarios e folhas nas extremidd@&sNLAN, 1993,

traducao nossa).

comprimento
pétala

<= 0,60 > 0,60
espécie =
Iris-setosa largura
pétala
<= 4,90 = 4,90

comprimento
pétala
<=1,70
especie =
Irig-versicolor

Figura 9. Exemplo de arvore de decisao

especie =
Irig-virginica

=1,70

especie =
Irig-virginica

Dentre os métodos de classificacdo apresentadstegxsuas vantagens e

desvantagens, dispostas na Tabela 2.

Tabela 2. Métodos empregados na tarefa de clasgfic

METODOS VANTAGENS DESVANTAGENS
Capacidade de adquirir Complexidade da compreenséo
Redes Neurais conhecimento automatico a na demonstracdo dos
partir dos dados do conjunto resultados obtidos

Tempo de processamento na
demonstracéo de resultados em
grande escala de dados

Simplicidade na interpretacéo CEMmED FIElengEn c~Ie
~ ; processamento em fungéo dos
das questfes analisadas . L
calculos utilizados
Utilizacdo de muitos atributos e
" o Facil demonstracédo e muitos registros resultam em
Arvores de Deciséo . - .
entendimento logico dos casos uma quantidade de regras de
dificil compreensao
Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. (2005); LUGER, i5 (2004); MITRA, S.; ACHARYA, T.

(2003, traducéo nossa).

Alta capacidade de adaptacao

Algoritmos Genéticos .
aos registros

Redes Bayesianas

O resultado gerado pela classificacdo pode ser mEnaolo na forma de
arvore de deciséo, onde cada atributo é figuradwaana ramificacdo da arvore. Neste

trabalho, dentre os métodos de classificacédo,apkoo de arvores de deciséo.
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3.2 O METODO DE ARVORES DE DECISAO

Ao aplicar-se 0 método de arvores de decisédo abhasade dados tem-se a
formacdo de uma arvore que possibilita ao usuaéasigat um caminho especifico na
conquista de um resultado satisfatério (REA, 20@&lucdo nossa).

Esta é uma estrutura de visualizacdo de regrasigareom as ramificacfes
de uma arvore, sendo que (HAN; KAMBER, 2001, trédugossa):

a) no: representa o teste feito ao valor de um atributo;

b) ramificacdo: é o resultado do teste ao no;

c) folha: consiste na distribuicdo das classes.

As arvores de decisdo podem ser facilmente conasrg reapresentadas no
modelo de regras de classificacdo (HAN; KAMBER, 2a@aducao nossa).

A maioria dos métodos de criacdo de arvores desdecutiliza uma
abordagem raiz — folh&agp - down questionando-se qual atributo deve ser usado para
definir uma particdo. Cada atributo é avaliadompeio do ganho de informacdppara
determinar qual deles separadamente pode classifielhor um conjunto de dados. O
processo € entdo repetido utilizando as amostsagiaslas a cada né descendente, para
selecionar o melhor atributo a representar uma nEaricdo, caso esta exista. As
particdes sdo como uma grade de busca para a aeworgue o algoritmo ndo é capaz
de retornar um no para reconsiderar escolhas argsr(YE, 2003, traducéo nossa).

Uma arvore de decisdo pode ser usada para divatiidgs quantidades de
registros em conjuntos menores aplicando uma redgralecisdo. A cada divisao
sucessiva, 0s membros dos conjuntos resultantesntese mais similares uns aos

outros. Uma divisdo familiar é a dos seres vivag gao classificados em reino, fila,

14 Célculos estatisticos baseados na teoria damafgiio, também conhecido como entropia (YE, 2003,
traducdo nossa). Etapas e exemplos estdo definadGapitulo 4.
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classe, ordem, familia, género e espécie. O matkeloma arvore de decisdo consiste
no conjunto de regras que divide dados heterogéeengrupos mais homogéneos,
respeitando um atributo em particular (BERRY; LINQRO004, traducdo nossa).

Arvores de decisdo sdo de facil interpretacéo, poiem ser representadas
na forma de regras SE - ENTAO. Na exploracio deoslads arvores de deciséo
contribuem, apresentando como vantagens (MITRA; ARMA, 2003, traducao
nossa):

a) reducdo do volume de dados transformando-o em wmaaf mais

compacta, preservando as caracteristicas essenciais

b) capacidade de descobrir se os dados possuem ctisssgetos bem
separadas, para que assim, as classes possam temretadas
corretamente no contexto da classificacao;

c) transformacdo de um processo de decisdo complexgrentolecédo de
decisdes mais simples, providenciando assim umac¢&ol de facil
interpretacao.

Algoritmos de inducdo de arvores de decisdo véndcsenilizados para
classificagdo em variados tipos de aplicagcbes, pgispassos de aprendizado e
classificacdo induzidos por este método sdo gerdbm@pidos, além de apresentarem
uma exatidao tipicamente alta (HAN; KAMBER, 200aducao nossa).

Algumas das desvantagens encontradas na constdagsoarvores de
decisao sao (ROKACH; MAIMON, 2008, tradu¢ao nossa):

a) a maioria dos algoritmos necessitam que o atridateaida seja do tipo

nominal, tendo-se como exemplo os algoritmos'i@3C4.5°%

15 Algoritmo para inducéo de arvores de decisdo peiprda anélise de relagées no conjunto de dados
(QUINLAN, 1993, traducéo nossa).

'8 Evolugao do algoritmo ID3, sendo capaz de anatisapdelo classificador construido, a fim de reduzi
a taxa de erro encontrada, para isso realiza agedavore (QUINLAN, 1993, traducdo nossa).
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b) sensibilidade em relacdo a base de dados no quefese a atributos
irrelevantes e disturbios nos dados, deixando aasir@rvores geradas
muito instaveis, pois a menor alteracdo num vadodigisdo préximo a
raiz irA alterar toda a estrutura da arvore anteeote gerada.
Resultando, desta forma, na escolha de um atriqu® ndo seja
realmente o melhor para tal divisao.

A fim de evitar esta inconsisténcia, existe a pdas arvores, que pode ser

realizada de duas maneiras segundo Han e Kaml&t, (8ducao nossa):

a) pré-poda: este caso ocorre durante a construcdo da arvoas
especificamente, na avaliacdo da realizacdo de paricdo em um
determinado nd. O resultado obtido pelo ganho dernmacdo do
atributo deve satisfazer um limiar pré-especifica@dso isto ndo ocorra,
a particdo nao é realizada no n6 avaliado;

b) pdés-poda remove ramificacbes de uma arvore ja construltizsta
etapa se utiliza um algoritmo de poda de arvores, gxemplo,
complexidade do ertbéou erro pessimista Inicialmente, para cada né6
néo-folha da arvore, é calculada a taxa de*®esperada, caso sua sub-
arvore seja podada. Em seguida, calcula-se a taxerrd para cada
ramificagdo caso a sub-arvore ndo seja podada, icadd com a
importancia de cada ramificacdo. Se a poda do sdtae na taxa de
erro acima do esperado, entdo a sub-arvore é raantido contrario, ela

€ podada. Apés a geracao de sucessivas podasone, am conjunto de

7 Método para célculo dos resultados classificaiosneamente, encontradas na realizagdo da poda em
um no6 de decisdo (HAN; KAMBER, 2001, traducdo npssa

8 Método de avaliagdo de resultados corretameassititados que utiliza uma parte do conjunto de
dados ndo agregada na construgdo do modelo daasisifi(HAN; KAMBER, 2001, tradugdo nossa).

19 valor obtido na avaliagdo da classificacdo de wtemhinado registro (HAN; KAMBER, 2001,
traducdo nossa)
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dados independentes é utilizado para calcular idéwade cada modelo
da arvore podada. Aquela que possuir a menor taxarh sera
escolhida como modelo final.

De acordo com Wang e Fu (2005, traducdo nossa) nhecomento
aprendido pelas arvores de decisdo pode ser damdms$aciimente na forma de regras,
porém, esta propenso a erros no caso de haverbiistios dados.

A fim de compreender o método de inducéo de arwieedecisdo na tarefa
de classificacdo se faz necessario um estudo ssbedgoritmos empregados na sua

execucao.

3.3 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO PARA INDUCAO DE ARVORE®DE

DECISAO

A tarefa de classificacdo tem como objetivo analisa registro e atribui-lo
a uma classe, baseando-se na descoberta de padsg@egados em uma base de dados.
Como exemplo tem-se: analise médica referente acdode seu paciente; busca por
uma flor vermelha em imagens numa base de imagamssulta de documentos
referenciando o assuntlata miningem um repositorio. Dentre estes exemplos citados,
os algoritmos que utilizam o método de inducéo nkeras de decisdo podem estar
divididos como (MITRA; ACHARYA, 2003, traducdo n@gs
a) classificadores para imensas bases de daddem-se os algoritmos
SLIQ, SPRINT e RainForest, entre outros. A util&macdestes
algoritmos visa melhorar a performance na sua €&xupois j4 que

uma grande quantidade de dados esta contida nadsiss realizam o
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processamento de forma diferenciada, podendo artilimais de um
processador ou mais de uma maquina;

b) classificadores de aprendizado de maquinaCHAID, CART, ID3 e
C4.5, entre outros. Estes, por sua vez, sdo alymsitque tratam os
dados a fim de simular um comportamento humano,egemplo, a
tarefa de classificar pessoas por suas caracatadstisicas aparentes.
Assim, analisando-se diferentes aspectos nos dagasle-se
compreender e gerar resultados similares ao rawociégico

empregado pelo cérebro humano.

3.3.1 Supervised Learning in Quest (SLIQ)

A publicacéo do algoritmo SLIQ foi realizada em @9r Manish Mehta,
Rakesh Agrawal e Jorma Rissanen. O SLIQ é um fitzgddr que utiliza a inducéo de
arvores de decisdo e trabalha com atributos nuogemominais.

A construcdo da arvore se torna mais rapida deamidfato deste algoritmo
pré-ordenar os dados da base, sendo que outrizamtif re-ordenacdo a cada n6 em
analise. O SLIQ, por meio de um algoritmo de podaad/ore é capaz de modelar
arvores compactas e precisas (APERS; BOUZEGHOUBRGARIN, 1996, traducdo

nossa).
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3.3.2 SPRINT

Este € a evolucao do algoritmo SLIQ, tendo siddipatbo no mesmo ano,
1996, por John C. Shafer, Rakesh Agrawal e Manisht& O SPRINT tem como foco
a execucao paralela entre mais de um processador.

O algoritmo é capaz de realizar o processament@axdiimado com outras
maquinas, ndo usando apenas a memoria local pacacdb dos dados contidos na
base, usufruindo desta forma dos componentes dazamamento e processamento

compartilhados entre elas (HELLERSTEIN; STONEBRAKERO05, traducdo nossa).

3.3.3 RAINFOREST

Publicado em 2000 por Johannes Gehrke, Raghu Remima&n e
Venkatesh Ganti, € uma extensdo de um conjunt@uesvalgoritmos.

O armazenamento dos valores dos atributos é feitam método chamado
Attribute Value, Class — s@AVC-set), uma forma compacta de analisar os dadde
cada possivel valor diferente € alocado na menedniaez de alocar todos 0s registros
contidos na base de dados (PUJARI, 2001, tradugsgah A construcdo da arvore e 0s
processos executados neste algoritmo sdo uma juhgd@cnicas encontradas nos
algoritmos: C4.5, CART, CHAID E SPRINT (MITRA; ACHRYA, 2003, traducdo

nossa).
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3.3.4 CHAID

Em 1975 foi publicado por John A. Hartigan o algod Chi-square
Automatic Interaction Detecto{CHAID) que detecta relacdes estatisticas entre
atributos de uma base de dados. O algoritmo fazdasiestechi-squareque mede a
probabilidade de uma diferenca entre amostras seamente casual, ao realizar as
seguintes etapas (BERRY; LINOFF, 2004, traducasajos

a) na unido de classes que nao possuem diferencdicsiima sobre o

atributo rotuladof®;

b) ao escolher a melhor particdo para o no;

c) na verificacdo da possibilidade de ser realizades rmlguma particéo

adicional em um dos nds gerados.

O algoritmo original aplica o testhi-squarea atributos categoricos, sendo
gue atributos numéricos devem ser reorganizadoslagaes comalto, médioe baixo,
por exemplo. Algumas implementacdes do algoritnmebim continuam a construir a
arvore, mesmo que as particbes ndo sejam estatigite significantes, posteriormente
utiliza-se um algoritmo de poda para reduzir a @Vv(BERRY; LINOFF, 2004,

tradug&o nossa).

3.3.5 CART

Classification and Regression Tre€3ART) é um algoritmo popular usado

na construcdo de arvores de decisdo, publicado @84 fior Leo Breiman, Jerome

Friedman, Richard Olshen e Charles Stone. Utilizarestrucdo de arvores binérias por

% Objeto de saida da execucdo do algoritmo, tambémordinado classe (BERRY. LINOFF, 2004,
traducdo nossa).
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meio de partices sobre os atributos, enquants gatderem ser feitas. E capaz de
detectar sub-arvores que possam representar ussficecao errbnea, para que assim
seja feito um teste de validacdo sobre cada natifiidando-os para em seguida serem
retirados da arvore em construcéo, por meio da (BERRY; LINOFF, 2004, traducao
nossa).

A Figura 10 explica a acéo do algoritmo, que apdsealizada a construcao
da arvore, verifica-se as possiveis sub-arvores pqakerdo ser podadas, resultando

assim na arvore em destaque.

C
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Figura 10. Dentro de uma arvore complexa, existenorés mais simples e estaveis
Fonte: Adaptado de BERRY, M.; LINOFF, G. (2004)

3.3.6 1D3

Este algoritmo foi desenvolvido e publicado pornJdkoss Quinlan em
meados de 1980. O ID3 constrdi uma arvore de debigdSeado num conjunto de tuplas
de uma base de dados, onde o atributo classifickeloada tupla seja conhecido. Apos
a construcdo da arvore, esta pode ser utilizada @assificar novas tuplas (HAN;

KAMBER, 2001, traducdo nossa).
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A construcado da arvore pelo ID3 utiliza uma medidahecida como ganho
de informacaoifformation gair), para avaliar qual atributo do conjunto possuioma
ganho, construindo um nd na arvore para represerteste realizado. As ramificacbes
da arvore crescem de acordo com os possiveis salereada atributo que é testado, e 0
conjunto de dados é particionado a partir dessaagdenvalores. Em geral, um no
contendo objetos onde todos pertencam a uma mdassecé chamado de no folha.
Todo o processo é repetido recursivamente em cad#@o folha, até que ndo possa

mais ser criada nenhuma folha (HAN; KAMBER, 2004&dticdo nossa).

3.3.7 C4.5

A publicacdo deste algoritmo foi realizada no amo1®87 tendo como
desenvolvedor John Ross Quinlan. Este algoritmoe¥aducdo do ID3, sendo que
algumas modifica¢des nas implementagcbes podenmosaias, como as apresentadas a
seguir (QUINLAN, 1993, tradugao nossa):

a) mudanca na analise do ganho de informacéo do atridenominado de
razao do ganho de informac&min ratio). Este modelo possui a mesma
equacgao apresentada no ID3, sendo que ao finalautiék uma divisao
do ganho de informacédo gerado pelo atributo engdela frequéncia de
valores que ocorrem neste;

b) atributos numéricos sdo particionados em, no maxinoas
ramificagdes, realizadas na forma A <= Z e A > Ad® A seria o
atributo e Z o valor utilizado para a particéo;

c) utilizacdo de valores nédo informados nos registidlbbase para realizar

o calculo da razdo do ganho de informag&o, poitajoente com os
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demais valores este torna-se um possivel valoria emontrado no
atributo.
Na Tabela 3 estdo relacionadas algumas das castictes dos algoritmos
comentados, a fim de analisar as suas diferencas.

Tabela 3. Resumo dos algoritmos de classificagdo

ALGORITMO ANO ATRIBUTOS PODA DA ARVORE
SLIQ 1996 Nominais e Numéricos Sim
SPRINT 1996 Nominais e Numéricos Sim
RAINFOREST 2000 Nominais e Numéricos Sim
CHAID 1975 Nominais e Numéricos Nao
CART 1984 Numeéricos Sim
ID3 anos 80 Nominais Nao
C4.5 1987 Nominais e Numéricos Sim

Dentre os algoritmos apresentados, utilizou-se angs&squisa o C4.5.
Assim, as suas caracteristicas e funcionalidadesnéiam-se apresentados no proximo

capitulo.
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4 O ALGORITMO C4.5

O algoritmo tem como objetivo gerar um modelo dfecsglor na forma de
uma arvore de decisdo, apresentando dois estad@mteluo processo que sao
(QUINLAN, 1993, traducao nossa):

a) folha que indica um ponto final da classificac&ndo atribuida a uma

classe;

b) n6 de decisédo, onde baseando-se no atributo ensegn@bdera conter
uma ramificagcdo seguida de uma folha ou uma sutr@rpara cada
possivel valor encontrado na base.

Inicialmente o algoritmo necessita ter alguns d&uss parametros
informados para execucédo, sendo indispensavelieagib do conjunto de dados que
sera utilizado. Apos ser informada a fonte de mfigdes, o algoritmo é executado em
duas etapas:

a) construcdo da arvore de decisac realizada a separacao dos dados em
duas ou mais particdes a fim de gerar uma arvdilzando algumas
restricbes sobre os conjuntos de valores de caitatat O processo
deve ser repetido recursivamente até que todos ooaiaria dos
exemplos dos dados de cada particdo sejam parntiepde uma classe
em particular. A arvore armazena todo o conjunts dados, sendo
construida em largura, a fim de que todos os nésnialeterminado
nivel da arvore sejam processados antes de imgmocesso do nivel
subsequente (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);

b) simplificacdo da arvore de decisdopor meio de medidas estatisticas

avalia-se a significancia de algumas regras genagelasarvore. Aquelas



48

gue nado acrescentam conhecimento sdo podadasamnelsulem uma
arvore rapida e de correta classificacdo (HAN; KABRB 2001,
traducao nossa).
Utilizando o conceito de Quinlan (1993, traducassa) juntamente com o
de Goldschmidt e Passos (2005) sobre o algoritmb,@die explica sobre as etapas e
calculos realizados de uma forma mais didatica,ostna-se a seguir o funcionamento
do algoritmo.
Considere a realizacédo da tarefa de classificagéame conjunto S(A Ay,
..., Ay, C), onde C é o atributo rotulador, que posswadsres: G, C,, ..., G, que sao as
classes do sistema (QUINLAN, 1993, traducdo nossa).
Durante o processo de construcao da arvore deseeggr duas operacdes
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):
a) avaliacdo dos pontos de separacdo de cada ndéanderrarvore e a
identificacdo de qual o melhor ponto de separacao;
b) criacdo das particdes usando o melhor ponto deagaidentificado
para 0s casos pertencentes a cada no. Apoés dfickeydo do melhor
ponto de separacdo de cada n0, aplica-se o critigificado para a
criagdo das parti¢oes.
A fim de avaliar os pontos de separacdo de cadateéno da arvore,
calculam-se as seguintes medidas (QUINLAN, 19@@8iurdo nossa):
a) ganho de informacédo considerando a particdo da l@sedados
associada ao n6é em analise. Observa-se que pasaazna base de
dados estd completa. Sendo assim, deve-se u@izaguinte equacéo

sobre o atributo de classificagéo:
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info = - freq( )o M its
rls) = -3 Don e

Onde:

- Srepresenta a particdo da base de dados,

- freq(G ,S)representa o numero de vezes que a clgsseontece erf,

- |S|denota o nimero de casos do conj8to

- kindica o numero de classes distintas,

- bitsunidade de medida utilizada ao referir-se a valdeeinformacéo;
ganho de informacao de cada atributo considerangiartecdo da base
de dados associada ao ndé em analise. Observa-spagaeo no raiz,
todos os atributos, com excec¢ao do atributo desifleescdo, devem ser

analisados com as seguintes equagoes:

infoy(T)= Zn:uxmfo(Ti) (2)

Onde:
- T refere-se a quantidade de ocorréncias na partmamalise,
- T, representa a quantidade de ocorréncias de umsectastida no
conjuntoT;
gain(T)=info(T)-info,(T ) 3)
razdo do ganho de informacéo por meio dos valdsgédas pelo ganho
de informacdo das classes e do atributo, analissedwor meio das

seguintes equacgoes:

lit f o(X ——§ x| 4
split info(X) Z |T| xlog, |T| 4)

gain ratio(X)=gain(X)/split inf o(X) (5)
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d) selecdo do atributo com maior razdo de ganho denmfcdo obtido

sobre a particdo em analise.

A fim de compreender o processo de atribuicdo dwdos de separacao,
necessita-se destacar que esta etapa depende duaddencada atributo, podendo ele
ser numerico ou categérico. No caso do atributangarérico, a particdo sera realizada
em duas ramificacdes, sendo o né identificado conmemor ou igual ao ponto de
separacao escolhido, ou maior que este valor. d@yim lado, caso o atributo seja
categoérico, a particdo ird conter uma ramificac@apcada valor do atributo
(QUINLAN, 1993, traducao nossa).

As etapas realizadas pelo algoritmo C4.5 na cagétruda arvore estao

demonstradas na Figura 11 em forma de pseudo-cddggoomandos executados.

17 Gerar_arvore_decisao(si, lista_de_atributos)

21 criarum nd M,

3] se registros sdo todos da mesma classe C© entdo

4 retorna M como uma folha e atribua a classe C como identificador

51  se registros estdo vazios entdo

B retorna M como uma folha e atribui a classe mais comum no nd anterior como identificador
71 seleciona o atributo com maior ganho de informacio para paticionamento do nd

81 identifigue o nd M pelo atributo com maior ganho de informagéo

97 para cada valor conhecido ai do atributo

107 construa uma ramificagdo no nd M para cada condig@o atributo = ai

111 grave si com os registros até entdo classificados para o atributo = ai

121 se si estiver vazio entao

13) grave uma folha ao nd identificado com a classe mais comum dos registras

141 sendo grave um nd retornado por Gerar_arvare_decisao(si, lista_de_atributos - atributo)

Figura 11. Pseudo-cédigo do algoritmo para indulgiérvores de decisédo
Fonte: Adaptado de HAN, J.; KAMBER, M. (2001, trgéo nossa)

Utilizando os dados da Tabela 4, ilustra-se o mhoocento descrito

anteriormente.
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Tabela 4. Conjunto de dados para avaliar se a ¢céodiimatica esta favoravel a pratica de golfe

APARENCIA TEMP (F) UMIDADE (%) VENTO JOGAR GOLFE
Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 80 20 Sim N&o
Ensolarada 85 85 Nao Nao
Ensolarada 72 95 Nao Néao
Ensolarada 69 70 N&o Sim

Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 Nao Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 Nao Sim
Chuvosa 71 80 Sim Nao
Chuvosa 65 70 Sim N&ao
Chuvosa 75 80 Néao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 N&ao Sim

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

ConsidereS o conjunto de dados que contém informacdes sobre a
condicOes climaticas e a recomendacao a jogar owgolfe. Em cada situacao, sendo
apresentado o atributemperaturainterpretado pela abreviacd&MP (°F) objetiva-se
construir uma arvore de decisédo que ofereca a rE@dagido quanto a pratica de golfe.

No exemplo, o atributo de classificagddagar Golfe ja que esta é a saida
que se deseja obter por meio da construgdo daediizlar contém duas class8&sncom
nove ocorréncias Blao com cinco ocorréncias. Calcula-se o ganho denmgé&o do
conjuntoS completo, por meio da equacao:

- conjunto de dados = 14 registros,

- frequéncia da clasgegar_golfe(sim) = 9 registros,

- frequéncia da clasgegar_golfe(n&do) = 5 registros.

infols) = - iwﬂ 092( freq(Cj 'S)]bits

=R S
inf o(jogar_golfe): —/14XI092(9/14)—%4XI092(%4): 094bits
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Na sequéncia, considerando o atribyparéncia deve-se dividir o conjunto
S em trés particbesT1, T2, T3, representando os valores possiveis do atributo
(Ensolarada Nubladae Chuvosa. O calculo do ganho de informacao deste atriléuto
realizado utilizando-se a Equacéao (2) e (3):
info(T)= i;% x info(T)
info(aparéncia)= 5/14 x (—2/5 x log2 (2/5) — 3/5 x log2 (3/5)) +
4/14 x (—4/4 x log244- 0/4 x log2 (0/4)) +
5/14-8/5 x log2 (3/5) — 2/5 x log2 (2/5)) = 0,684s
gain(T)=info(T)-inf o.(T)
gain(aparénciaF 0,940 — 0,694 = 0,2%4&s
Apos ter sido encontrado o ganho total para owttriBparéncia por meio

da Equacao (4) e (5) realiza-se o célculo da rde&ganho de informacao:

Ti] ITi

split info(X):—iZ::l —xlogz[_]

] U

split info(X)=(-5/14)xlog,(5/14)+
(- 4/14)xlog,(4/14)+
(- 5/14)xlog,(5/14) = 157 its

gain ratio(X)=gain(X)/split inf o(X)
gain ratio(X)=0,246/1577= 0,156bits
O célculo da razédo do ganho de informacédo deveepetido de maneira
semelhante para os demais atributos presentesmontm de dados. O atributo com
maior razdo do ganho ao final desta etapa seranto ge separacdo do né raiz da

arvore. Neste momento a base de dados é particianagpete-se 0 processo para cada

novo né gerado.
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Quinlan (1993, traducdo nossa), o autor do algoritsalienta sobre a
utilizacdo do calculo para a particdo pelo ganhinftgemacéao ou pela razdo do ganho
de informacédo. Estudos realizados com o auxili€dd obtiveram resultados variados
no uso dos métodos citados. Algumas bases de dambsum ndamero menor de
registros a serem classificados acabam gerandomafes incorretas e arvores de
deciséo reduzidas quando utilizado o método dardadgganho de informacgéo. Assim,
disponibiliza-se ao usuario caso ele deseje qugaritno utilize um ou outro método
para sua execucao.

Ao ser encerrada a construcao inicial do modelss@iaador o algoritmo
C4.5 o analisa a fim de avaliar sua confiabilidaddizando-se do céalculo denominado
de poda pessimista. Na poda pessimista calculdisgte superior entre a taxa de erro
e a quantidade de casos de um determinado no hualtip pelo nivel de confianca
desejado pelo usuario. Efetuando-se testes entrealoses encontrados e aqueles
obtidos na taxa de erro de cada nd, caso estagerier ao coeficiente calculado para a
poda, 0 n6 sera entdo podado (QUINLAN, 1993, tradunpssa).

A equacao é descrita corlgr(E, N) onde:

- E taxa de erro encontrada na folha;

- N quantidade de casos encontrados na folha.

Esta equacao € utilizada para verificar se os addndbre possuem folhas
que obedecem ao nivel de confianca estipuladoyslério ou ndo, sendo podadas as
folhas que néo satisfacam o célculo. Assim, trangese 0 né anteriormente testado
em uma folha da arvore. No exemplo utilizado cobase de dados golfe, a etapa da
poda néo resulta em modificacdo aplicada ao madassificador, pois as taxas de erro

encontradas satisfazem o nivel de confianga patr@5%.
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A Figura 12 apresenta o pseudo-codigo dos processmzitados na etapa

de realizacéo da poda da arvore, apos ter siddutdom processo de sua construcao.

podaind)
se nd = INTERIOR entdo
podaind filho_esquerda)
podalnd filho_direito)
se subarvore_erra(nd) = erra(nd) entao
grave tipo do nd como FOLHA,

e = nd.filho_esquerdo
d = nd filho_direito
se nd = INTERIOR entio

1
2
3
4
5
B
7
g
g9
10)

1)

121 retorna (e.registros * subarvare_errofe]) +
1 )

14)

)
]
)
]
)
)
)
1 subarvare_erro(nd)
)
0
1
2
3

id.registros * subarvore_erra(d))
sendo
18] retorna erro(nd)

Figura 12. Pseudo-cédigo do algoritmo de realizalgpoda da arvore
Fonte: Adaptado de WITTEN, I. H.; FRANK, E. (20@&ducao nossa)

A seguir demonstra-se a particdo dos dados confeaadea regra gerada

pelo modelo classificador criado a partir da basdatios golfe.

4.1 PARTICAO DO CONJUNTO DE DADOS

A arvore gerada pela execucdo do algoritmo C4.5resultar em trés
particoes de primeiro nivel e duas de segundo.d-eadh seguinte estrutura da arvore:

a) nd aparéncia e umidade:caso a aparéncia segnsolarada entao
devera ser verificado se a umidade relativa dosta igual ou abaixo
dos 75%, sendo neste caso possivel a realizag@ma@artida de golfe.
Caso contrario, se estiver acima dos 75%, ndo dexarrer a partida.
Os registros da base de dados golfe pertencerdgstas regras podem
ser visualizados nas Tabelas 5 e 6;
» Aparéncia = Ensolarada

Umidade <= 75: Jogar Golfe = Sim
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Tabela 5. Dados classificados na primeira folharsdare
APARENCIA TEMP (F) UMIDADE (%) VENTO JOGAR
Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 69 70 Nao Sim

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

Umidade > 75: Jogar Golfe = Nao

Tabela 6. Dados classificados na segunda folhavibaea
APARENCIA  TEMP (F) UMIDADE (%) VENTO JOGAR

Ensolarada 80 90 Sim Nao
Ensolarada 85 85 Nao Nao
Ensolarada 72 95 Nao Nao

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

b) n6é aparéncia: caso estejmublada poderd ser realizada a partida de
golfe. Os dados neste n6 podem ser visualizaddsinela 7;

e Aparéncia = Nublada: Jogar Golfe = Sim

Tabela 7. Dados classificados na terceira folhardare
APARENCIA TEMP (F) UMIDADE (%) VENTO JOGAR

Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 N&o Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 Néao Sim

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

c) noé aparéncia e vento:.caso 0 atributo vento segm neste caso sera
melhor deixar a partida de golfe para outro mome@#&so contrario, se
o0 atributo vento fondo, pode-se realizar a partida (Tabelas 8 e 9).
* Aparéncia = Chuvosa
Vento = Sim: Jogar Golfe = Nao
Tabela 8. Dados classificados na quarta folha darér
APARENCIA  TEMP (F) UMIDADE (%)  VENTO JOGAR
Chuvosa 71 80 Sim N&o

Chuvosa 65 70 Sim Nao
Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).
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Vento = Nao: Jogar Golfe = Sim

Tabela 9. Dados classificados na quinta folha darér
APARENCIA TEMP (F) UMIDADE (%) VENTO JOGAR

Chuvosa 75 80 Nao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 Nao Sim

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.(2005).

Demonstrada a particdo dos dados e as devidadgaagdés encontradas na

arvore construida, tem-se a seguir o modelo comptatstruido.

4.2 ARVORE DE DECISAO CONSTRUIDA

A realizacdo da construgcdo do modelo classificadopartir do exemplo

contido na Tabela 4, resultou na arvore visivetigara 13.

Aparéncia = Ensolarada:
Umidade == 73: Jogar Golfe = Sim
Umidade = 75: Jogar Golfe = Nio
Aparéncia = Nublada: Jogar = Sim
Aparéncia = Chuvosa;
Vento = Sim- Jogar Golfe = Nio
Vento = Nio; Jogar Golfe = Sim

Figura 13. Arvore textual construida a partir dacbde dados golfe
Fonte: Adaptado de QUINLAN, J. R. (1993, traducéesa)

Na Figura 14 estd montada graficamente a arvorndtaese do modelo

classificador obtido pelos dados da Tabela 4.
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enanlarada nublada chuwnsa

o= 715 i &im nan

Figura 14. Arvore gréfica construida a partir daebde dados golfe

jogar golfe = ndo

A tarefa de classificacdo pelo método de inducadrderes por meio do
algoritmo C4.5 é utilizada em ferramentas dispasina internet, tanto gratuitas como
comerciais. A demonstracdo do funcionamento defgammentas e como estdo
estruturadas para a utilizacdo pelo usuario, seosegsos e parametros, devem ser

analisados a fim de ser implementado o modulo glariaino naShellOrion.
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5 ALGUNS EXEMPLOS DE USO DO ALGORITMO DE CLASSIFICACA O

C4.5

Aplicacbes utilizandadata miningsao encontradas em diversas areas de
conhecimento, desde campanhas de marketing a iga@®s criminais, auxiliando
tomadas de decisdes com a descoberta de relacfiesosndados (KANTARDZIC,
2003, traducdo nossa).

Para o desenvolvimento do trabalho proposto e @@aoconhecer o
funcionamento de ferramentas que utilizéata miningcom o algoritmo C4.5, a seguir

encontram-se alguns exemplos analisados.

5.1 WEKA

Desenvolvida pela Universidade de Waikato locabzad Nova Zelandia, a
ferramenta Wel, que é distribuida gratuitamente, possui os mitésetites métodos e
tarefas implementadas para a busca de conhecineentwariadas bases de dados
(WAIKATO, 2005, traducdo nossa).

A ferramenta possibilita a busca dos dados paranagdo por meio de
arquivos ou bancos de dados, onde para estes exisietela de configuracdo das
conexdes, que possibilita ao usuario utilizar tistcbes de diferentes fabricantes
(WAIKATO, 2005, traducdo nossa).

Com a opcao de pré-processamento, a ferramenta@tardisponibiliza a

capacidade do usuario utilizar uma base de datteesd& de informacgfes que possam

%1 Disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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conter inconsisténcias ou apresentar auséncia ldeesgd WAIKATO, 2005, traducao
nossa).

A ferramenta Weka disponibiliza para uso entre d¢goramos um
classificador chamado J48, que é a denominacaogamsao 8 do algoritmo C4.5
implementado na linguagem JAVA (WAIKATO, 2005, tugdo nossa).

Na Figura 15 se apresenta o ambiente de explodasidarefas existentes

nesta ferramenta.

= Weka 3.5.7 - Explorer oy ] 4
Program Applications  Tools  Wisualization windows Help
B Explorer =10l x|
Preprocess  Classify | Clusterl Associate I Select attributesl Uisualizel
rClassifier

Choose 348 -C 0.25 M2 |

—Test option; —Classifier output
&' Use training set sepallength =]
£ Supplied test set St | sepalwidth
petallength
" Cross-validation  Folds IID petalwidth
£ Percentage split o |66 class
i Test mode: evaluate on training data
More options. .. |

=== [Clagzifier model (full training set) ===
{Mom) class vl

J48 pruned tree
Start Stop |

~Result lisk {right-click For options)

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

S hroee 1an petalwidth > 0.6

| petalwidth <= 1.7
| petallength <= 4.9: Iris-versicolor (45.0/1.0)
| petallength = 4.9
| | petalwidth <= 1.5: Iris-wirginica (3.0)
| | petalwidth > 1.5: Iris-wersicolor (3.0/1.0)
petalwidch > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

|
|
|
|
|
-
4| | _>I_I
Skatus
’VOK Log | .W, x0

Figura 15. Ambiente de exploracéo da ferramentaaVek
Fonte: Adaptado de WAIKATO (2005, traducdo nossa)

2:47:45 - brees, 148
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5.2 ODBCMINE

A ferramenta ODBCMINE® foi desenvolvida pela empresa Intelligent
Systems Research LLC e possui o algoritmo C4.5 corétmdo de classificacdo dos
dados. As conexdes a bases de dados podem seadaalino MS Access e Microsoft
Text ODBC Driver, que sao as duas ferramentas o eestadas pela empresa. A
distribuicdo ndo € gratuita, mas disponibiliza weesao de testes capaz de trabalhar
com quatro atributos e quinze registros no maximdTELLIGENT SYSTEMS
RESEARCH LLC, 2009).

A ferramenta é utilizada apenas com parametrosori@ando para realizar a
execucao da tarefa, sendo que ndo ha uma parieagoafa apresentar seus resultados.
O diferencial da ferramenta esta na amostragenmesodtados obtidos, que é realizada
no formato de &rvores de decisdes gréficasSemlable Vector Graphit% (SVG)
(INTELLIGENT SYSTEMS RESEARCH LLC, 2009).

Na Figura 16 tem-se a visualizacao dos resultadosdgs pela ferramenta

utilizando o Internet Explorer 6.0.

2 Disponivel em http://www.intsysr.com

% Modelo de apresentacéo de arvores de decisdo gmdsm visualizado graficamente utilizando o
browser da internet (INTELLIGENT SYSTEMS RESEARCHQ, 2009). Disponivel pardownload
em http://www.adobe.com
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3 C:\GOLF.S¥G |0 x|
Arquivo Editar Exihir FEavoribos  Ferramentas  Ajuda ;'?
-O- KNG Pk 2B T
Endereca [&] C:\GOLF. 5vG - B
jogar golfe?
aparé;ncia’?
nublada chuu:rusa ensclarada
5m {:IOD%] vanta? humidada?
i
falso verdadeiro =75 =75
sim :-.:am%; ndo f‘lﬂﬂ%] sim :1!::1&%) no f1|ﬂﬂ%]
|.§:'| I_ I_ I_ I_ I_ | :} Meu compakador o

Figura 16. Resultados gerados na ferramenta ODB@&\i&la base de dados golfe
Fonte: Traduzido de INTELLIGENT SYSTEMS RESEARCHQI(2009)

5.3 C45

O autor do algoritmo C4%% Quinlan, disponibiliza gratuitamente o cédigo-
fonte para download. Por meio deste e de uma femtande desenvolvimento na
linguagem C, o codigo é possivel ser compiladaradé gerar o executavel e realizar
testes com algumas bases de dados distribuidas amntfonte (QUINLAN, 1993,
traducao nossa).

A ferramenta utiliza na busca de dados, atributoglasses para a
classificagdo arquivos formatados com a extensdia € .names, no qual o primeiro
possui os dados sequencialmente distribuidos nanordos atributos e classes

especificadas no segundo arquivo (QUINLAN, 1998]iicdo nossa).

24 Disponivel em http://www.rulequest.com/Personal/
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Nas Figuras 17 e 18 é possivel identificar com@ocestpresentadas as

informacdes contidas nos arquivdatae names

=13l x|

Arquivo  Editar  Exibir  Imserir  Formatar  Ajuda

D E| SR s 2]

|6.".-‘,3.D,5.2,2.3,Iris—virginica. ﬂ

6.0,2.2,5.0,1.5,Iris—wvirginica.

B.2,2.58,4.5,1.5, Iris-virginica.

.V, 3. 8,607,202, Ikls-virginica.

T.2,3.0,5.58;,1.6,Ilris-virginica. ;l
Para obter ajuda, pressione F1 I_W v

Figura 17. Informacdes contidas em um arquilada
Fonte: Adaptado de QUINLAN, J. R. (1993, traducassa)

_|of x|
Arquiva  Edikar  Exibir  Inseriv  Formatar  Ajuda
D[ |d| Slla| sal »[m=[@]<| B
Iris-virginica, Iris-—wersicolor,lris-setosa | classes ﬂ
sepal-length: continuous. =
sepal-width: continuous. -
1] | 3
Para obter ajuda, pressione Fl MUM

Figura 18. Informac¢des contidas em um arqunames
Fonte: Adaptado de QUINLAN, J. R. (1993, traducéssa)

A execucdo da ferramenta é realizada no ambient® tdo sistema
operacional, onde, no exemplo visualizado na Figifia encontra-se os resultados

obtidos ao ser utilizada a base de dados iris.
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SAWINDOWS' system32 cmd.exe
C:w>cd5.exe —f iris

C4.5% [release 81 deciszion tree generator Tue MHov 18 B9:35:29 2089

File stem <C:~iris>

Head 158 cases (4 attributes> from C:sirisz.data

Decision Tree:

petal-width <= B_.6 : Irizs—setosza (58.6>
petal-width > B.6 =
[ petal-width > 1.7 - Iris—virginica <46_8-1.8>
petal-width <= 1.7 =
i petal-length <= 4.9 : Iris—versicolor (48.68-71.8>
H petal-length > 4.9 :
H i petal-width <= 1.5 : Iris—virginica ¢3.8>
H H petal-width > 1.5 : Iris—versicolor (3.8-1.8>

Tree saved

Figura 19. Resultado da ferramenta C4.5 utilizeamtbase de dados Iris
Fonte: Adaptado de QUINLAN, J. R. (1993)

A realizacdo do estudo das ferramentas torna-sespemsavel para a
implementacdo do modulo de classificacdo pelo #igorC4.5 naShell Orion. Porém,

antes da sua implementacdo, necessita-se conhezsrudura da Isll Orion e os

modulos que ja encontram-se disponiveis.
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6 A SHELL DE DATA MINING ORION

A ShellOrion encontra-se em desenvolvimento pelo GrupPesguisa em
Inteligéncia Computacional Aplicada do curso denCi& da Computacdo da UNESC.
Na Tabela 10 tem-se os moédulos desenvolvidos eadémicos que participaram da

construcdo desta ferramenta.

Tabela 10. Algoritmos implementados $laellOrion

Académico Algoritmo Médulo Ano

Diego Paz Casagrande Apriori*> Associacido 2005
Diana Colombo Pelegrin ID3 Classificacao 2005
Leandro Sehnem Bortolotto Kohonen® Clusterizagéo 2007
Dénis Piazza Martins K-means Clusterizacéo 2007
Lidiane Rosso Raimundo CART . Classificagéo 2007
José Marcio Cassettari Janior ~ Gustafson-Kessel”/ Clusterizagéo 2008
Daniel Perego Gath-Geva™ Clusterizagéo 2009

Os trabalhos inicialmente desenvolvidos shell implementaram a
capacidade de escolha de conexdo com os banceslds: ®PostgreSGE e FireBird®.
Percebendo a necessidade em adaptar a ferrameotexéo com diferentes bases de
dados, alunos e orientadores resolveram padroaig@#hnto a esta questdo. Como é
possivel verificar na Figura 20, as conexdes posiEmecadastradas saell informando

um nome, dariver e a url, onde a base de dados se encontra.

% Algoritmo de associacdo que procura por conjuritegiientes de dados de maneira recursiva
(CASAGRANDE, 2005).

% Utiliza o método de redes neurais artificiaisra fie obter resultados de agrupamento entre os dados
para a tarefa de clusteriacdo (BORTOLOTTO, 2007).

2 pPor meio do método de l6gicuzzy este algoritmo tem como objetivo agrupar dadom co
caracteristicas semelhantes, sendo também capperotir um elemento pertencer a mais de um
grupo simultaneamente (CASSETTARI JUNIOR, 2008).

%8 Evolugdo do algoritmdsustafson-Kessehue tem por diferenca a capacidade de aBitesterscom
menor erro de aproximacgéo entre os dados (PEREGD)2

9 Disponivel gratuitamente em http://www.postgresgl

%0 Disponivel gratuitamente em http://www.firebirtieeg
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Shell Orion Data Mining Engine
B LNg
Arquivo | Pré-processamento Data Mining  Pés-processamento

Conectar = : : . . .
;a' [ cadastro de conexiio i e o X
e Cadastro de conexio

Conexdes: |Postgres | v

Nome: |Postgres |

Driver: Inrg postaresal Driver |

URL: [jdbe postgresqlifiocalhost 5432 |

Salvar Excluir | Cancelar |

Figura 20. Cadastro de conexdesSthellOrion
Fonte: BORTOLOTTO, L. S. (2007)

Na Figura 21 visualiza-se a tela de configuragc@ahexao da base de
dados, onde o usuario primeiramente indica quabrgex@o, ja cadastrada, ele ir4

utilizar, informando apds isto também o nome d&pasuario e senha para conectar-se.

Shell Orion Data Mining Engine E|@”z|
Arquive | Pré-processamento Data Mining Pds-processamento

Conexdes

= P Conmctar. i i s i 't I
?m Configuragoes de conexao
Sair

Conexio: |[Postgres |»]

Base de dados: ingte |
Usudrio: [admin i
Senha: ioonovno- |

Tahela: | |

Conectar || Confirmar | Cancelar |

L

Figura 21. Parametros de conexdo a base de dados
Fonte: BORTOLOTTO, L. S. (2007)

Apoés ser realizada a etapa de conexdo a base de daguério estard apto
a utilizar qualquer um dos métodos e algoritmopatigilizados na ferramenta.
Na Figura 22 e 23 tem-se os médulos dos algoritdypsgori e ID3

simultaneamente, sendo esses o0s primeiros implag@nheshellOrion.
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Arquivo  Ajuda
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BB oR10N - Classificacao
Arquivo  Ajuda

Defina 0s pardmetros:
|_85[=1% Suporte

Afgoritmo: APRIORI Selecione 0 método:

‘crises_sibilo -
Antecessor da Regra: manchas_afetou_nao, teve_ex Bl
Sup, Gonj; 652

Confianga: 96% Profundidade da

arvore:

E Izl

‘ Qlassmcar

Conj: { acordado_roceira_sim, manchas_afetou_na
Antecessor da Regra: manchas_afetou_nao, manch
Sup. Conj: 652
Confianga: 47%

SE sunuJenﬁhadu = Urna ou mais noites por semang_

ENTAQ
—-= crises_sibilo = O mais Comum em 6 casos = Nenl

SE sihilo_ano=5¢g

SE atividades_interf = muito e
SEtosse_seca=M

ENTAO

—» crises_sibilo = 1a 3 crises (1 casos)

SE sibilo_ano =5 e

5 Conj:{ acordadn_coceira_sim, manchas_afetou_na R
95— - i - o o
=% Cnnﬂanga Antecessor da Regdra: teve_eczema_naa, manchas_| EEQ ’Irltesrf prifa
Sup. Canj: 652 I e
Confianga: 98% Visualizar ENTAO

Conj: { acordado_coceira_sim, manchas_afetou_na

---= crises_sibilo = O mais Comum em 5 casos = Mais__|

Selecione o Algortimo: Total de itens:41 i 2 Zvio =
Apriori hd Suporte: 629 AD pelo ID3 >| % = 3 .
Confianca: 703 — ---= crises_sibilo = 0 mais Comum em 4 casos=1a 3
de regras: 43 . » -
- Selecione o atributo de SE sihilo_ano=5e
Coniunto de dadas iniciis: | |__ €GP | [ mewas | [ grénco saida: SE aivitiades_interf = moderato e
Coni: { acardado_coceira_sim, manchas_afetou_na(=] SE sono_perfuhado = Menos de 1 noite por semana

Antecessor da Regra: acordado_coceira_sim, mancl
Sup. Conj: 652

Associar
Confianga: 97% -
Menu Principal H

R 0

L

Menu Principal Total de Regras: 29
[4] I [»

Figura 23. Classificacdo pelo algoritmo ID3

Figura 22. Associacao pelo algoritragriori
Fonte: PELEGRIN, D. C. (2005)

Fonte: CASAGRANDE, D. P. (2005)

O algoritmo CART apresenta 0os parametros e ostaefid na mesma tela,
assim como o ID3, visivel na Figura 24. Os resokadeste algoritmo podem ser
visualizados em modo texto como um relatério geoakeu processamento, em forma

de regras e também como uma arvore de decisao.

= DRKOM -~ Classificagdn -> Alparitmo; CART

R Ajuiia
1
Parémetros do Algortmo: AL L RO L
[ Andare Gerads
ot . Entropia =l comm_petata = 2,45
i [ especies = Seoea
8 Gini 7 [ coerip_petala s= 7 46
: TE
) Tweiig ¥ ] e _petala < 1,78

E'| Especies = Yersicoar
# [ lema_petala == 1.75

Ao e Sakla Iﬂp_agg-s 1'_'
[} ezpecies = Virginica

Cross valisaton: m =)
Catcelar

;_MB:BH'I:&T

Figura 24. Algoritmo CART n&hellOrion
Fonte: RAIMUNDO, L. R. (2007)

O modulo de clusterizagcdo possui implementado gitinosKohonen K-

means Gustafson-Kesse¢ o Gath-Geva A Figura 25 demonstra a parametrizacao
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utilizada no algoritmd<ohonen sendo que na Figura 26 apresentam-se os resltado
por meio de grafico, arvore de grupos, comandos Qin relatério geral do processo

em modo texto.

= . " . . . —
[l kononen 315000 i < Resultados do Algoritmo de Kohonen

PACAMEIS U0 AgOritig. Grafico | Grupos | SOL | Geral |

e T I RELATORIO DO PROCESS0 DE DATA MINING POR MEIC DO ALGORITMO DE KOHONEN
e TR Y0 (05 | [Taxa inicial de aprendizagem: 0.5
Himero devizinhos: 5 | Taxa final de aprendizagem: 0,0050
i T Namero de vizinhos: §
It det decrimento di vizinhos: E | itaivalt de:detremmanto- 0
Guantidade de feragies: 000 | ‘Guantmade de iteracdes: 2000
(NUmero de colunas: 10
Camaga de saida Namero de linhas: 10

Himerade linhas: (21 jAtributos selecionados:

Mimero de comnas: 10 | - exame_ish
- exame_t3
Atribstos die ontrada

Grupos Formados:

Werifiador do repstis: |- I=] Grupo 1 - 112 elementos
Grupo 2 - 47 elementos
e — —. Grupo 3 - 1266 elementos
Atribnrios de entrada: — lemperature Grupo 4 - 388 elementos
humiclity
| savar Resumo_|
Figura 26. Resultados do algoritidohonen
_ _ Fonte: BORTOLOTTO, L. S. (2007)
Executar | cancetar | Sobre

Figura 25. Parametros do algoritidohonen
Fonte: BORTOLOTTO, L. S. (2007)

A tarefa de clusterizacdo por meio do algorititmeansesta demonstrada
na Figura 27, tendo-se a parametrizacdo para aeseeucdo na mesma tela de

visualizacéo dos resultados obtidos.

a K-Means i
Selecionar Tabela Resuitados |’ Grafico i’ Arquivo
[rinite [~]
Atributos da Tabela Total de Registros: 3010 it
|Tudus |v I

Attibutos seleciohados
idade, sexn, teve_sibilog, sibilo_ano, criges_sikilo, sono_petubado, chiado_forte, teve_asma,
chiado_exercicio, tosse_seca, espirro_coriza, espirro_coriza_ano, lacrim_coceirs, teve_rinite,

Atributos Selecionados

espininil:uriza =l atividades_interl

lespirro_coriza_ano ’
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Figura 27. Parametros e resultados do algorikadeans
Fonte: MARTINS, D. P. (2007)
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O algoritmoGustafson-Kessglossui uma tela inicial com seus parametros
(Figura 28). A execucao deste disponibiliza osltadas em outra tela, como pode ser
visto na Figura 29, em forma de grafico, arvoregdgpos, comandos SQL e relatorio

em modo texto sobre o processamento realizado.

Pardaneiios de Alpsitmo
Guantidads de shieloie: |2

Pardmietrs de fuznficecios2 |

Cuaniiane de feractes: (0 |

Tanea de #rvo: (0000401 |

Atribarios de Entrida

[hsponneis Salecionacos
CASO DADE
IRA SEXD
HFPATICO : GRAVIDAD
Floz A e g
FInzZ . [TEMPODESFECHO
Fiozz : DESFECHO
L]
MELUROLOG
MESOHPRES

| Execw || cancelar | Sobre

Figura 28. Parametros do algoritiBostafson-Kessel
Fonte: CASSETTARI JUNIOR, J. M. (2008)

[ Gustaivom Kessel  Resuiarion
‘Geral | eranco | Grupes | saL
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L)

150 .
128

L

100 Smaige =
TAa .

50
2a
oo
a8 4 .
50

“Fa -

<30 265 -20 15 -10 £ a ] 10 15 =2 a5 a0

Para epgdes avancadas, cligue com o botse dreito no prafico. | Legenta | Salvar grifico..

Figura 29. Resultados apresentados na execucdgatdrao Gustafson-Kessel
Fonte: CASSETTARI JUNIOR, J. M. (2008)
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O algoritmo Gath-Geva que também realiza a tarefa de clusterizacao,
possui as funcionalidades parecidas com as doiagoGustafson-Kessekendo as
telas de parametros e resultados praticamenteigdénfNa Figura 30 visualiza-se os

resultados em forma de grafico pelo algorit@Gath-Geva

5] Gath.Geva - Resultadas
[‘Geral |[Grafice | Grupos | SOL

0.55
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D.45
0,40 -
035
0.30 "
0,25 . - - "

0.20 o . . .
0,13 . By .

0.0 = .

005 % . .

0,00 s . . . = s’ .

0,05 g "

o,10 i .
o8 . " » - >
0,20 ® L
0,25 .

0,30
0,35
0,40 -
0,45 . ki
0,50 .

0,55
0,60

3,0 25 20 1.5 -1.0 05 0o 05 1.0 1a: 2.8 25 30 35

m sim =2

Para opgies avancadas. clique com o botdo direito no grafico. Legenda | | Sahvar grafico...

Figura 30. Resultados apresentados na execuc¢dgatirao Gath-Geva
Fonte: PEREGO, D. (2009)

Utilizando os conceitos ddata mining os modulos presentes realizam suas
funcdes a fim de descobrir relacdes e/ou conhedomes bases de dados testadas. Esta
pesquisa compreendeu a insercdo do algoritmo Gal.Bhddulo de classificacdo da

ShellOrion, tendo-se a seguir a descricédo do trabatsert/olvido.
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7 O ALGORITMO C4.5 NA TAREFA DE CLASSIFICACAO DA SHELL

ORION DATA MINING ENGINE

As pesquisas realizadas pelos académicos e progesspara o
desenvolvimento do projeto dghell Orion Data Mining Enginetornam a ferramenta
mais completa e capaz de ser utilizada em pescaisa€micas, bem como na busca de
conhecimento por empresas que atuam no mercadaliho, sendo mais competitiva
para com as ferramentas ja existentes na area.

A Shell Orion é composta pelas tarefas de associacdo cahgyooitmo
Apriori (CASAGRANDE, 2005), classificacdo com os algorigm®3 (PELEGRIN,
2005) e CART (RAIMUNDO, 2007) e clusterizacdo c&mhonen(BORTOLOTTO,
2007),K-means(MARTINS, 2007),Gustafson-KesséCASSETTARI JUNIOR, 2008)

e Gath-Geva (PEREGO, 2009). Porém, como esta ferramenta emesat em
desenvolvimento, novas tarefas, métodos, algoritneosfuncionalidades estéo
constantemente sendo acrescentadas. No caso daspesqgui apresentada, realizou-se
a insercdo no modulo de classificacdo de um atgor@onsiderado importante, o C4.5.

O desenvolvimento do algoritmo C4.5 8hell Orion foi baseado no livro
intitulado C4.5: Programs for Machine Learningle John Rosss Quinlan que foi
publicado em 1993. Neste livro encontra-se a eagdio das etapas executadas pelo
algoritmo, bem como os calculos estatisticos radtiz. Assim, os fundamentos e
exemplos demonstrados a seguir referenciam a faromao Quinlan concebeu e
exemplificou seu algoritmo.

A idéia original do funcionamento do algoritmo Céd&seia-se no trabalho
de Hoveland e Hunt durante a década de 1950, comisexmente dando origem a um

dos primeiros livros do assunt&xperiments in InductiofHUNT; MARIN; STONE,
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1966 apud QUINLAN, 1993, traducdo nossa), e inftimmdo também trabalhos como
o do algoritmo CART (BREIMAN et al, 1984 apud QUIAN, 1993, traducdo nossa) e
ID3. Este ultimo também produzido por Quinlan enadwes dos anos 80.

O desenvolvimento do modulo do algoritmo C4.5 Siaell Orion foi
realizado inicialmente por sua modelagem matemaseguido da implementacao
deste. Utilizando-se uma base de dados de exeroploo$sivel realizar os célculos
existentes no algoritmo, comparando-se os resdtgdoados com 0s provenientes da

ferramenta original disponibilizada por Quinlan.

7.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para a realizacdo dtestda implementacdo do
C4.5 naShellOrion referem-se a informacdes das flores do fartrittaceas presente
as espéciefris-virginica, Iris-versicolor e Iris-setosa(Figura 31). Estes dados estédo
disponiveis juntamente com a distribuicdo do atguri desenvolvido por Quinlan.
Contendo 150 registros, a base possui dados dastedsticas fisicas das flores e a
qgual espécie cada registro pertence, distribuido$@ registros para cada espécie. Os
atributos da base sao: largura da sépala; compianaa sépala; largura da pétala;

comprimento da pétala; nome da espécie.

Figura 31. Florefris-virginica, Iris-versicolore Iris-setosa
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Segundo Zanusso (2002) as espécies existentes ndiafdridaceas
dividem-se em mais de mil exemplares, sendo, desta, possivel realizar a partir dos
atributos com informacdes sobre as sépalas e petalassificacdo dos dados em busca

de se conhecer a qual espécie a flor pertence.

7.2 METODOLOGIA

O desenvolvimento do algoritmo C4.5 8hellOrion foi realizado a partir
do levantamento bibliografico sobre o assunto, cemseéguido da modelagem
matematica, implementacdo e testes. ApOs a etapdestes com o algoritmo
implementado n&hell Orion, foi avaliado a sua execucéo entre a ferriané/eka e a
implementacé&o original do algoritmo C4.5, desendal\por Quinlan, para avaliacdo da
exatiddo dos resultados obtidos e tempo de praoestga envolvidos.

Apds a pesquisa bibliografica de diferentes matersabre o algoritmo
desenvolvido, obteve-se o conhecimento necessar@ @ demonstracdo das etapas
realizadas pelo mesmo. Salienta-se que ha umasegcde trabalhos que utilizam e
descrevam de forma detalhada os passos da suac@sedlém disso, muitos dos
trabalhos encontrados referem-se apenas a aplich;ddM por meio de diferentes
ferramentas disponiveis no mercado.

Mediante isso, a fim de atingir os objetivos desaquisa, delinearam-se as
etapas metodolégicas de: modelagem do modulo pdo me Unified Modeling
Languagé' (UML):; demonstracdo da modelagem matematica doriaigo C4.5;

implementacéo e testes do algoritmo C4.5hellOrion.

%1 E uma linguagem expressa graficamente com a dmddi de demonstrar arquiteturas e aspectos
comportamentais de software (JURJENS, 2005, tradngssa).
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7.2.1 Modelagem do Modulo de Classificacdo pelo Algoritm&4.5

O desenvolvimento teve inicio pela realizacdo daletamem das etapas
executadas pelo modulo do algoritmo C4.5 utilizakdL, por meio da ferramenta
gratuita JUDE?, objetivando a melhor compreens&o dos processusi&dos.

Os diagramas desenvolvidos foram de: caso de tigiolaales e sequéncias.

O diagrama de caso de uso demonstra de que forosuario utiliza o
modulo do algoritmo C4.5 n&hell Orion. Para tanto, dois passos precisam ser
realizados para obtencao do resultado (Figura 32):

a) 1° passo usuario informa os parametros para em seguidaisiea a

execucao do algoritmo;

b) 2° passo é realizada a execucdo do C4.5 e retorna-sesakagos para

0 usuario.

Informa os parametros para
execucio do algoritmo C4.5

Usuario / Orion

Executa o algoritmo

Figura 32. Diagrama de caso de uso do médulo dwititgp C4.5

Estes passos sao realizados por agdo tanto doiausweénto do sistema,
sendo que inicialmente o usuario devera informampasimetros para em seguida

requisitar a execuc¢do do algoritmo. O sistema emtgrocessar a requisicdo para

%2 Disponivel para download no site http://jude.demision.com/jude-web/download/index.html
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retornar os resultados obtidos, proporcionando donma de visualizagdo para o

usuario.

As atividades presentes no modulo do algoritmo @4t&o divididas entre

as realizadas pelo usuario e as realizadasSiefOrion, onde o usuario estara apto a

informar os parametros para execucao do algorisoigitar sua execucao e visualizar

os resultados. A atividade Unica a ser realizadia $leell Orion sera a de executar o

algoritmo apos a solicitacdo feita pelo usuarisimsomo pode ser visto na Figura 33.

Atividades do usuario
i
|
|
i

Ny

Informa os pardmetros
para execugdo do
algoritmo C4.58

AV

Solicita a excugdo do
algoritmo

Visualiza os resultados

®

Alividades do sisterna

Figura 33. Diagrama de atividades do modulo dordfgo C4.5

As acOes executadas no moédulo do algoritmo C4.30eslispostas

inicialmente pelo processo de abrir o modulo, redld pelo usuario, a execucdo do

algoritmo € processada onde retorna-se os ressltabtodos, que finalmente sédo
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disponibilizados ao usuario, como demonstra-se ghalgrama de sequéncias na Figura

34.

Usuario Algaritmo C4.48 Fesultados

1: AbrirétodoC4 50

| |
| |
| |
hJ- 1.1: Executarflgoritmaof |

cc:_ __________

Figura 34. Diagrama de sequéncias do médulo doiatgnC4.5

A modelagem do médulo tende a servir de ajuda ipahmente para o caso
da ferramenta vir a agregar outros algoritmos, pesm que houver uma quantidade
significativa de métodos disponiveis para o usuaritizar, unificando-se suas

modelagens ficard mais compreensivel como sepamdarcada método funciona.

7.2.2 Demonstracdo da Modelagem Matematica do Algoritmo £.5

A execucdo do algoritmo C4.5 deve ser iniciada paddinicdo dos
parametros, como foi comentado anteriormente. Baygparametros, 0 usuario devera
informar:

a) tabela: tabela da base de dados a ser utilizada parasifidacao;

b) atributo de saida: coluna da tabela selecionada a ser demonstrado o

resultado da classificacéo;
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c) meétodo de calculo:forma do calculo para selecao do teste para @ano d
arvore, calculado pelo ganho de informacéo ou @edao do ganho de
informacé&o. Utiliza-se a segunda opcéo por padrao;

d) quantidade minima de registros:quantidade minima de registros para
a ramificacdo de um no, sendo dois registros pdrgoa

e) nivel de confianca (poda)percentual de confianca para a realizacéo da
poda que sera utilizado nos casos que ocorrereos excima do
percentual indicado pelo usuario. No algoritmo C#ef-se como
padréao o nivel de confianca de 25%.

Os valores informados por padrdo sao provenientesldoritmo C4.5
desenvolvido por Quinlan, onde os valores apredentado os fatores geradores do
conhecimento obtido na execucéo, pois valoresafifes do padrao apresentados néo
constroem classificadores corretamente como o asper

Apoés as definicdes dos parametros para a execucalgaritmo, iniciam-se
as etapas de forma recursiva para a classificaggodddos. Considerando-se um
conjunto de dados T, sendo suas classes denotaa@s{€C,;, C,, C;, ..., G}, tem-se 3
possibilidades:

a) T possui um ou mais casos pertencentes a classg & arvore de

decisdo € uma folha identificada pela classe C

b) T n&o possui mais de um casa@ arvore de decisdo € neste ponto uma
folha, onde a classe a ser utilizada nela é detedai por meio de
informacgBes, como por exemplo, a mais frequentendsuperior da
folha;

c) T contém casos pertencentes a mais de uma classeste caso deseja-

se dividir o conjunto de dados em particoes baseantasuas diferentes
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classes. Utilizando um atributo em particular, obte seus possiveis
valores, sendo considerado um no, onde tera um panaoccada valor.
De forma a demonstrar os célculos realizados pa@nstrucdo da arvore,
tem-se 0 método chamado ganho de informacé&o, skstdoito por meio da equacéao:
gain(T)=info(T)-inf o.(T)
Onde:
- info(T) é definida como o valor da informacédo gerada ptase do

conjunto

info(T)= ifreq( ) log, (freqﬁj'-r)]bits

- info,(T) € o valor da informacgéo obtida por um determirattibuto

info,(T)= zi}%xinfO(Ti)

Estes sdo os calculos utilizados também pelo atgoriD3, diferenciando-
se no C4.5 pela divisdo do atributo escolhido pare. Atributos nominais terdo um
ramo para cada possivel valor contido no conjuatguanto os atributos numericos
serdo divididos em dois ramos. Isso ocorre por meaidivisdo do valor do resultado do
calculo do ganho de informacéo pela informacé&odgemor um dos possiveis valores
do atributo, chamado de razdo do ganho de informalgdinido pela seguinte equacgao:

gain ratio(X)=gain(X)/split info(X)

Ondesplit info(X)é definido como:

split info(X)=- Z||T|| Iogz[||_|_'||]

Exemplificando a utilizacdo das equacgles, tem-sase e dados com

registros sobre as flordéisdaceas Com 150 registros, e atributos contendo inforreagd
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sobre tamanho e largura, das pétalas e sépaladlades, é possivel realizar a
classificacdo das mesmas em suas espéggesetosa lris-versicolor e Iris-virginica.

A demonstracdo dos calculos realizados pelo afgori€C4.5 implica na
utilizacdo de menos valores que o contido na bas#gados, pois os calculos por meio
de todos os registros da base tornam-se extensomgexos. Desta forma, a fim de

exemplificar as etapas realizadas pelo algoritm® (dz-se uso dos dados presentes na

Tabela 11.
Tabela 11. Dados exemplares referente as fladeceaspara demonstragdo do algoritmo C4.5
Comprimento Largura da Comprimento Largura da Espécie da
da sépala sépala da pétala pétala flor

5,20 3,20 0,60 4,90 Iris-setosa
5,20 3,20 0,60 4,90 Iris-setosa
4,60 3,70 0,60 4,90 Iris-setosa
5,20 3,20 3,00 5,00 Iris-versicolor
4,80 3,40 0,70 4,90 Iris-versicolor
4,80 3,40 1,70 4,60 Iris-versicolor
4,60 3,70 0,70 4,90 Iris-versicolor
5,20 3,20 2,70 4,90 Iris-virginica
4,80 3,40 0,70 5,00 Iris-virginica
4,80 3,40 2,70 4,90 Iris-virginica
4,60 3,70 2,70 4,90 Iris-virginica
4,60 3,70 0,70 5,00 Iris-virginica

Inicialmente define-se qual o atributo de saida {tasse), neste caso
espécie da flarPara cada atributo do conjunto, menos a clagsmlidado o teste a fim
de verificar o ganho obtido, sendo ele considemdd da arvore. Tendo o ganho como
a diferenca entre o valor da informacéo para aelasn todo o conjunto de dados e o
valor para o atributo testado, tem-se:

- T = espécie da flofclasse),

- 3 registros pertencendo a clabs®esetosa

- 4 registros pertencendo a clabsgversicolor,

- 5 registros pertencendo a claBsgvirginica,
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- Total de registros = 12.

k freq(Cj ,T)>< Iogz( freq(Cj T)J bits

U

info(T)=-
= m

info(T)=- 35 Iogz(ij %x Iogz(lizj -

5 5 .
—xlo =1,550bits
92(12j 1

Iniciando-se a busca pelo atributo com maior radiiganho de informacao
dentre os contidos na Tabela 11, além da classesee

- X = comprimento da pétajanesta etapa € entdo calculado o valor da
informacao para cada possivel valor existente riloudb,

- Total de registros = 12,

- atributo =comprimento de pétala

- 3 registros com valor 0,60, sendo estes pa-aetosa

- 4 registros com valor 0,70, sendo 2 phis-versicolor e outros 2 para
Iris-virginica,

- 1 registro com valor 1,70, sendo este pasaversicolor,

- 3 registros com valor 2,70, sendo estes paairginica,

- 1 registro com valor 3,00, sendo este pasaversicolor.

info,(T)= zi}%xinfO(Ti)
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infox(corg%rt'g?aem)zl—gzx —1_3'2xlogz 1—32 —1—02><I092 1—02 —1—02><Iogz 1—02 +
ix —EXIogZ — —EXIogZ — —ixlogz 2 +
12 12 12) 12 12) 12 12
i>< —EXIogZ — —i><Iogz — —Exlogz — ||+
12 12 12) 12 12) 12 12
ix -—xlogy 9 -—xlog, 9 —ixlog2 3 +
12 12 12) 12 12) 12 1
R —£><Iogz(E -—xlogy| — —Bxlogz —
12 12 12) 12 12) 12 12

inf o, (CO”;%?;TSM)= 0587bits

gain(T)=info(T)-inf o,(T)

gain (CO”;%Q‘;*;:”):Lsso— 0,587 = 0963bits

. _ QT ITi
split info(X)= Eﬁxmgz(m

comprimen

split info( pétala

) =(-3/12) xlog, (3/12) +

(—4/12) xlog, (4/12) +
(-1/12)xlog, (1/12) +
(-3/12) xlog, (3/12) +
(-1/12)xlog, (1/12)

split info(®MRINe™) =2130bits

gain ratio(X)=gain(X)/split info(X)

comprimend
pétala

gain rati o( ):0,963/2,130: 0,452bits

O célculo é repetido para os demais atributos, ondste ponto o
comprimento da pétalpossui a maior razdo do ganho de informacéo, sentko
atribuido ao n6é como sua particdo. A arvore € enthdciada com o atributo

comprimento da pétaJaomo pode ser visto na Figura 35.
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comprimento
pétala

Figura 35. Primeiro nivel da arvore de decisdoatzlile dados das flodeslaceas

A escolha do no é realizada por um atributo nurnggomo mostrado. A
divisdo é entdo realizada em dois ramos, result@milaim dos possiveis valores do
atributo escolhido para o né tendo como teste: A ara o0 ramo da esquerdae A > Z
para o ramo da direita, onde A refere-se ao atribld a um de seus valores.

De maneira semelhante a busca do nd para util@ao garticionamento,
para a escolha do valor da particdo, como nesteccagibuto € numérico, é realizado o
calculo entre os valores existentes nos registaos @ atributaccomprimento da pétala
Ordenando-os de forma ascendente, o algoritmo @&lizva uma divisdo entre dois
grupos, tentando encontrar o valor com maior rawéganho de informacao, sendo:

- X = comprimento da pétaleom valor 0,60,

- 3 registros possuem o valor <= 0,60, sendo gstedris-setosa

- 9 registros sdo os demais, > 0,60, sendo 4 regipardris-versicolore 5

paralris-virginica.
. 3 3 3) 0 0) 0 0
info,(060)=—x| ——xlogy| — |——xlogy| — |——xlogs| — | [+
x(060) 12 ( 12 92(12] 12 92(12] 12 gz(lZD
gx _£x|og [Ej_ixk)g (ij_ixk)g (Ej
127\ 127 P?l12) 127 P212) 127 a2
inf o, (060)=0916hits

gain(060)=1550-0916= 0,634bits

split info (060) =(-3/12) xlog, (3/12) +
(—9/12) xlog, (9/12) =0,810bits

gain ratio(060)=0,634/0810= 0,560bits
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Em seguida realiza-se os calculos para o proxinu eaistente no atributo
comprimento da pétalasendo neste caso o valor de 0,60, que é conformacho a
maior razédo do ganho de informacé&o entre os derakoges. Atribui-se as ramificacdes

do nécomprimento de pétala valor 0,60 (Figura 36).

comprimento
pétala

<= 0,60 = 0,60

Figura 36. Primeiro nivel ramificado da arvore deiddo da base de dados das flinidaceas

A ramificagdo do teste <= 0,60 possui todos osstegs pertencentes a
mesma classe, criando-se uma folha a que se adritlassdris-setosa A ramificacao
do teste > 0,60 busca por mais particbes possileserem realizadas. Mais de uma
classe em comum é encontrada nos registros, idiziaa os calculos onde:

- X =largura da pétala

- Total de registros = 9,

- 1 registro com valor 4,60, sendo este pasaversicolor,

- 5 registros com valor 4,90, sendo 2 phis-versicolor e outros 3 para

Iris-virginica,

- 3 registros com valor 5,00, sendo 1 phis-versicolor e outros 2 para

Iris-virginica.
info, ('gé?;‘lg‘):%x —gxlogz(g —§xlogz[5 —gxlogzg +
2y —QXIogz(g —Exlogz —Exlogz 3
9 9 9) 9 9 9
E>< —QXIogz(g —EXIogZ —Exlogz 2
9 9 9) 9 9 9

. | .
info, ( gg?;‘lf)= 0,878bits
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gain( 2992 ) 1 550- 0878= 0,672bits

pétala

split info('3943) = (~1/9) xlog, (1/9) +

pétala
(-5/9)xlog, (5/9) +
(—=3/9) xlog, (3/9) =1,350bits

gain ratiof gg?;’lf):o,672/1350: 0,498bits

Realizando os calculos com os demais atriblémgura da pétalaé o que
possui a maior razdo do ganho de informacé&o. Ar&igd demonstra como encontra-se
a arvore em construcdo dos resultados obtidos. égnida os valores do atributo
largura da pétalasdo analisados a fim de identificar qual serazatio para teste na

ramificacdo do né.

comprimento
pétala

<= 0,60 = 0,60
espécie =
Iris-setosa largura
petala

Figura 37. Segundo nivel da arvore de decisdo sladedados das floreglaceas

Considerando:

- x =largura da pétalacom valor 4,90,

- 6 registros possuem valor <= 4,90, sendo 3 megigtardris-versicolore
3 paralris-virginica;

- 3 registros sdo os demais, > 4,90, sendo 1 re@stalris-versicolore 2

paralris-virginica.

. 6 0 0) 3 3) 3 3
info,(490)=—x| ——xlog,| — |—=X%logs| = |—=xlog-| = | |+
« (490) 5 ( 5 gz(gj 5 gz[gj 5 gz(gjj
Ex —9x|og (Qj—i)dog (Ej—gxk)g (Ej
o |l 9 29) 9 P29 o 729

inf o, (490)= 0982bits
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gain(490)=1,550- 0982= 0,568bits

split inf o (490) =(-6/9)xlog, (6/9) +
(-3/9) xlog, (3/9) =0,920bits

gain ratio(490)=0568/0920= 0,617bits
Dentre os demais valores do atriblaogura da pétalao valor de 4,90 é o
que contém maior razao do ganho de informacéopsesté entdo associado ao no para
utilizar como teste da ramificacdo. Assim como destra a Figura 38, a arvore em

construcado estaria no segundo nivel com a suaicagéb ja destacada.

comprimento
pétala

<= 0,60 > 0,60

espeécie =
Iris-setosa largura
pétala

<= 4,90 = 4,90
Figura 38. Segundo nivel ramificado da arvore diésde da base de dados das fldnelsiceas

Os calculos sdo novamente repetidos nas ramifisagididas no no
apresentado pelo atributtargura da pétala Ao ser realizada a analise para a
ramificacdo contendo o teste > 4,90, sera ideatificque existem duas classes ainda
nos registros deste ngd, sendo trés registros peessdris-virginica e um para a classe
Iris-versicolor. Nesta ocasido € utilizada a quantidade minimeegistros que um no
deve conter que, ao ser realizada a ramificacaeddsubsequente a 4,90, apresentaria
entdo uma folha com apenas um registro, sendo nasteatribuido os resultados de
trés registros classificados corretamente e unmeamente.

Este caso € discutido por Quinlan (1993), argunmelt@ue ao ser realizada
tal ramificacdo obtendo-se uma folha com apenagagistro, ndo ha conhecimento

algum. Neste caso, a arvore construida apresemfaei@as uma disposicado dos valores
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encontrados na base de dados, de forma a congguas simples em virtude de um
agrupamento de valores dos atributos analisados.

A busca por uma nova particéo € realizada na reagdio <= 4,90, onde:

- X = comprimento da pétaja

- Total de registros = 7,

- 2 registros com valor 0,70, sendo estes araersicolor,

- 1 registro com valor 1,70, sendo estes paaversicolor,

- 3 registros com valor 2,70, sendo estes pa-airginica.

. imery |_ 2 0 0y 2 2Y O 0

infoy (corg%rtg?: )—7>< —7><|092 7 _7"'092 7 ‘7"'092(7 +
Ex —9x|ogz 9 —lxk)g2 1 —9x|ogz(9 +
7 7 7)) 7 7 7 7
Ex —9x|og 9 —9x|og 9 —§x|og (§
7\ 7772 7) 7)) 7 Ay

. imend .

info, (Corré%rt'grl‘: ): 0,429bits

gain(®mEimem |1 550_ 0429 = 1121bits

pétala

split info(COmRIMmeny — /7 xlog, (2/7) +

pétala
(-1/7) xlog, (LI 7) +
(-3/7) xlog, (3/7) =1,440bits

gain rati o(corg%rtigl“aem):nzlu44o: 0,778bits

O terceiro e ultimo né da arvore é especificado péfibutocomprimento
da pétala pois este obteve maior razdo do ganho de infdimagesta etapa, a arvore

encontra-se como demonstrado na Figura 39.
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comprimento
pétala

<= 0,60 > 0,60
especie =
Iris-setosa largura
pétala
<= 4,90 = 4,90

comprimento
pétala

Figura 39. Terceiro nivel da arvore de decisdoade e dados das floreslaceas

especie =
Irig-virginica

Considerando os valores abaixo calcula-se o vdlbzado para teste na
ramificacdo do né anterior:

- X =comprimento da pétaleom valor 1,70,

- 3 registros possuem valor <= 1,70, sendo estednmversicolor,

- 3 registros sao os demais, > 1,70, sendo estdrfgavirginica.

. 3 0 0) 3 3) 0 0
info,(170)=—%x| ——=xlogy| — |—=X%logs| = |[——=X%logo| — | |+
« (170) = ( - 92(6) - 92(6] - gz(Jj
§x _9x|og (gj_gxk)g [gj_gxk)g (§j
6 |l 6 26/ 6 “%6) 6 26

in f o, (170)= 0,500bits
gain(170) =1550- 0,500= 1,050bits

split info (@70 =(-3/6)xlog, (3/6) +
(—3/6) xlog, (3/6) =1,000bits

gain ratio(170)=1,050/1,000= 1,050bits
O valor de 1,70 é atribuido como teste da ramifioadp nécomprimento de

pétalano terceiro nivel da arvore. ldentificando-se gpdsicdo das classes de forma

total para cada ramificacdo, sendo trés registara pgada, onde todos possuem a
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mesma classe, a arvore ndo necessita buscar nevtgdgs. Neste ponto a sua

construcao é finalizada. A arvore construida corgéaatro folhas e trés nos (Figura 40).

comprimento
pétala

<= 0,60 = 0,60

largura
pétala

<= 4,90 = 4,90

espeécie =
Iriz-setosa

especie =
Irig-virginica

comprimento
pétala

<= 1,70

especie =
Irig-versicolor

=1,70

especie =
Irig-virginica

Figura 40. Arvore construida e finalizada

Ao final da construcédo da arvore o algoritmo C4a&lira a sua poda. Cada
no da arvore € avaliado com a quantidade de regigirde erros cometidos pelo
classificador. No exemplo apenas o n0 de segunekd, iom o atributdargura da
pétalg conteve erro. Dentre 0s nove registros identificaneste nd, um destes ndo esta

corretamente classificado. Utilizando a equacéernkde a taxa de erro:
Ucr (E.N)
U 259 (1.9) = ( * (025)2)—1 = -0,4375

A taxa de erro da raiz é calculada em seguida:

Ucr (E,N)

U o (112) = (12* (025)2)—1: ~025
A base utilizada para os testes demonstrados rtéapagsa o nivel de
confiabilidade padrdo que seria de 25%, pois a dexarro do né que contém registros

que nao pertencem a classe indicada sdo menoresdiues avaliado.
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A partir da compreensdo destas etapas realizadasnem de calculos
matematicos foi possivel dar-se inicio a implemgidado algoritmo C4.5 n&hell

Orion.

7.2.3 Implementacéo e Testes do Mddulo de Classificacdompmeio do Algoritmo

C4.5

A ShellOrion vem sendo desenvolvida na linguagem Javaacteramenta
gratuita NetBearfs, sendo utilizada a versdo 6.5.1 para a implemaatdo algoritmo
C4.5.

No ano de 1993 John Ross Quinlan publicou a praneirsdo do algoritmo
no livro C4.5: Programs for Machine LearningNesta pesquisa a implementacdo do
C4.5 foi realizada baseando-se na oitava verséde aégoritmo publicada pelo autor.
Esta versao encontra-se disponivesite http://www.rulequest.com/Personal

Na Shell Orion inicialmente realiza-se a conexao com a lbsalados,
sendo nesta pesquisa utilizada a conexdo com o lendados SQL Anywhere 7@la
Sybase, sendo que a empresa disponibiliza versdésitgs de testes para usuarios
cadastrados no site, geralmente a fim de pesqdisasficas, projetos empresariais ao
uso de novas ferramentas, entre outras finalidades.

Apés a etapa de conexdo, pode ser realizado oassmétodos das tarefas
disponiveis, sendo desta forma possivel iniciatilzacdo do algoritmo C4.5 também.
O acesso ao moédulo deste é realizado pelo menerd@anenta, onde navegando-se até
Data Mining> Classificacdo> C4.5 (Figura 41), sera disponibilizado ao usuério a tel

para inser¢cao dos parametros de seu uso e dengdiostias resultados obtidos.

% Disponivel paralownloademhttp://www.netbeans.org
% Disponivel em http://www.sybase.com
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Shell Orion Data Mining Engine =10l x|
Argquivo  Pré-processamento | Data Mining | Pas-processamento  Ajuda

Associacio b |

Classificagao ¥| Cart

Clusterizacéo ¥| 1D3
C1.5

Figura 41. Acesso ao médulo de classificagao daoriiigo C4.5

Shell Orion Data Mining Engine 1Ol x|
Arguivo  Pré-processamento  Data Mining  Pds-processamento  Ajuda

0% c4.5

Selecione atabela l/ Geral |/ Arvore |/ Regras

|iris |v |

Selecione o atributo
de saida

|sepal_leng1h | hd |

Método de calculo

) Ganho de Informagéo
@) Razéo do Ganho

Quantidade minima de
registros

[ 24
Nivel de confianga

25 %

| Classificar |

Figura 42. Médulo do algoritmo C4.5 8&ellOrion

A execucgdo da tarefa de classificacdo pelo algori@d.5 depende dos
parametros que o usuario deverd informar, como gedevisto na Figura 42, dentre
estes:

a) tabela: tabela onde a ferramenta devera realizar a busdaftos para

a execucao da classificacao;
b) atributo de saida: informacdo gerada ao final da classificagéo,

demonstrando o que o0 usuério espera obter comegquoeiste das regas;
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c) meétodo de calculométodo pelo qual o usuério deseja que se obtenha os
valores de ganho de informacdo para os atributosabela, sendo
possivel utilizar o ganho de informacdo ou a rad@oganho de
informacéo;

d) quantidade minima de registros: demonstra quantos registros o
usuario deseja que o algoritmo utilize para seingef como uma regra
final, ou seja, quantos registros no minimo deved@uer numa folha
para poder ser considerado como folha. Podera tierado para
verificar a diferenca entre arvores que possueranagtaxa de erro
baixa em uma folha, onde ao ser aumentado o valdrdp utilizado
pelo algoritmo, poderd ser criado uma nova arvam @equenas
diferencas, mas de pequena importancia ao clas$ific

e) nivel de confianca:utilizado para informar o percentual de confianca
gerado por uma regra, sendo neste caso necesgarmajgoritmo tente
podar a arvore final, a fim de diminuir a taxa d® énformada na regra.

Os resultados no médulo do algoritmo C4.5 podemvggralizados na

forma de regras e de arvore de decisdo. Nas Fig@rasA4 é possivel verificar como é

disponibilizado ao usuario a analise dos resultados
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D0 cas
Selecione a tabela rGeraI Ifnmore r Regras |
|iris | v | ﬁ narne
9 [ petal_width == 0.6
Selecione o atributo D - Iris-setosa (500
de saida ¢ [ petal_width = 0.6
Iname I~ ¢ O petal_width = 1.7
[ - Iris-virginica (4611
Método de calculo ¢ [ petal_width == 1.7

9 [ petal_length == 4.9

1 Ganho de Informagdo [ - ris-versicolor (48:1)

® Razéo do Ganho ¢ ] petal_length = 4.9
¢ [ petal_width == 1.5
Quantidade minima de D - Iris-virginica (3
registros 9 Ij petal_width = 1.5

EE D - Iris-versicolar {311)

Nivel de confianca

25 "

| Classificar |

Figura 43. Resultados do algoritmo C4.5 visualizguar meio de arvore de decisdo

00 cas

Selecione a tabela rGeral rﬂnmre r Regras |

|ifis | ~ | SE petal_width <= 0.6

|---ENTAO - Iris-setosa (50)

Selecione o atributo ISE ctal width > 0.6
d id petal_wi .|

© sara I---SE petal_witith > 1.7

Iname |v| ||| l—ENT&O - Iris-virginica (46/1)

) . |---SE petal_width <= 1.7
Método de calculo [— SE petal_length <= 4.9
R T R |- ENTAO - Iris-versicolor {48/1)
® Ragzio do Ganho |------SE petal_length > 4.9

-------5E petal_width <= 1.5
 — ENTAO - Iris-virginica (3)

Quantidade minima de
registros  [S— SE petal_width = 1.5

’:E [ I— ENTAO - Iris-versicolor (3/1)

Nivel de confianga

25 k'

| Classificar |

Figura 44. Resultados do algoritmo C4.5 visualizgolar meio de regras

A implementacdo do algoritmo C4.5 obteve éxito & testada e
comparada com outras ferramentas disponiveis noaa@r A seguir sera apresentado

os resultados obtidos e a discussao destes.
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7.3 RESULTADOS OBTIDOS

A finalizacdo da implementacdo do algoritmo C4.5Sieell Orion Data
Mining Engine teve como etapa posterior a realizacdo de testapabise de seu
desempenho quanto adardwareutilizado, sendo também analisado os resultadias pe
Orion com aqueles de diferentes ferramentas eiatys.

A configuracdo do hardware utilizado para taiseteste desempenho em
analise de tempo e registros foi um microcomputador sistema operaciondlindows
XP ProfessionalSP2, processador Intel 2,66 Ghz com 1 Gb de marR&M.

A Tabela 12 demonstra alguns dos resultados obtddshell Orion em

funcdo da quantidade de registros e o tempo Wdipara a classificacao.

Tabela 12. Andlise de resultado de processameratgddtmo C4.5 n&hellOrion

Registros Atributos Inicio Fim Tempo

14 5 04:58:19.421 04:58:19.437 16 ms

150 15 05:03:00.562 05:03:00.593 31l ms
2514 30 05:05:23.093 05:05:24.937 1.844 ms
2800 30 05:08:18.453 05:08:26.421 7.968 ms

Analisando também as ferramentas C4.5, dispordloitizpor Quinlan, e a
ferramenta Weka, pode-se verificar nas Tabelas18 que o tempo de processamento
entre elas é parecido, sendo que em relacdo a,Q@riiferenca apresenta-se um pouco
mais elevada. As ferramentas analisadas nao possoamsaida informando a hora
inicial e final do processamento, mas possuem @deenvolvido, como apresenta-se a
sequir.

Tabela 13. Andlise de resultado de processamenatgdatmo C4.5 distribuido pelo autor

Registros Atributos Inicio Fim Tempo
14 5 = > 15 ms
150 15 - - 15 ms
2514 30 - - 125 ms

2800 30 - - 250 ms
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Tabela 14. Analise de resultado de processamenatgddatmo C4.5 na ferramenta Weka

Registros Atributos Inicio Fim Tempo
14 5 - - <10 ms
150 15 - - <10 ms
2514 30 - - 90 ms
2800 30 - - 220 ms

O processamento do algoritmo pelas ferramentas smie analisado
conforme a Tabela 15. A quantidade de registrog etdbutos nem sempre parece
influenciar no tempo de execugdo, em vista de quegoritmo possui diferentes
tratamentos para atributos numéricos ou categgrmmasionando assim um aumento

diferenciado no tempo de execugéo para as tabatasrmta atributos por exemplo.

Tabela 15. Andlise dos resultados de processamastterramentas C4.5, Wek&ellOrion
Atributos / Atributos / Atributos /

Ferramenta Registros Tempo Registros Tempo Registros Tempo
C4.5 5/14 15 ms 15/150 15 ms 30 /2800 250 ms
Weka 5/14 <10ms 15/150 <10ms 30/2800 220 ms

Shell Orion 5/14 16 ms 15/150 31 ms 30/2800 7.968 ms

O tempo utilizado para a classificacdo da base fibmes da familia
Iridaceasfoi considerado satisfatério quando comparado cotras ferramentas, como
a Weka e o proprio algoritmo C4.5 distribuido psém autor, onde em menos de um
segundo as mesmas retornam os resultados obtidos.

A correta classificacdo na maioria dos registrazatios para o teste
também demonstrou o fato de como um classificadee duncionar. As regras geradas
obtiveram resultados que confirmam as espéciedlat@s as quais se distribuem nos
registros contidos na base.

A avaliacdo dos resultados a partir dos processalzados no algoritmo
C4.5 pode ser complementada com a andlise de desbmmlo algoritmo, sendo
realizado por meio de calculos de média e deswdodpaobtidos em Rezende (2005). O

calculo da média, ou erro médio, € realizado pglaEao (6), onde:
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mean(A) :%Zr:err(hi) (6)
i=1

-r € 0o nimero de particbes de um conjunto de dad@adas na analise,
- err é a taxa de erro dos registros analisados, opgt#ioEquacéao (7), onde:
1 n
err(h) ==>"|yi 2 h(x)|| (7)
=
-n é o numero de exemplos do conjunto de dados,
-yi € a classe indicada no registro a ser classificado

- h(%) € o resultado retornado pelo classificador paegstrox;,

- || yj % h(xi)|| retorna verdadeiro (1) caso o classificador ineligu

classe errada ao registtoou falso (0) caso contrario.
Utilizando-se os dados contidos nas Tabelas 16, 18, esdo realizados
entdo os calculos para conhecer o erro médio disifitador gerado pelo algoritmo

C4.5 naShellOrion das flores da familisidaceasbaseado nos dados da Tabela 11.

Tabela 16. Primeira particdo para andlise do desehtpdo algoritmo C4.5

Comprimento Largura da Comprimento Largura da Espécie da
da sépala sépala da pétala pétala flor

5,40 3,90 1,30 0,40 Iris-setosa
5,70 3,80 1,70 0,30 Iris-setosa
6,30 3,30 4,70 1,60 Iris-versicolor
6,60 2,90 4,60 1,30 Iris-versicolor
5,70 2,80 4,10 1,30 Iris-versicolor
5,80 2,70 5,10 1,90 Iris-virginica
6,30 2,90 5,60 1,80 Iris-virginica

Tabela 17. Segunda particdo para analise do desbmple algoritmo C4.5

Comprimento Largura da Comprimento Largura da Espécie da
da sépala sépala da pétala pétala flor

5,10 3,40 1,50 0,20 Iris-setosa
4,50 2,30 1,30 0,30 Iris-setosa
4,90 2,40 3,30 1,00 Iris-versicolor
5,20 2,70 3,90 1,40 Iris-versicolor
7,10 3,00 5,90 2,10 Iris-virginica
6,50 3,00 5,80 2,20 Iris-virginica

4,90 2,50 4,50 1,70 Iris-virginica




95

Tabela 18. Terceira particao para analise do deselnepdo algoritmo C4.5

Comprimento Largura da Comprimento Largura da Espécie da
da sépala sépala da pétala pétala flor

5,10 2,50 3,00 1,10 Iris-versicolor
6,30 3,30 6,00 2,50 Iris-virginica
6,40 3,20 4,50 1,50 Iris-versicolor
5,50 2,30 4,00 1,30 Iris-versicolor
5,90 3,00 5,10 1,80 Iris-virginica
4,90 3,00 1,40 0,20 Iris-setosa
4,40 3,20 1,30 0,20 Iris-setosa

Analisando as trés particdes, é realizado o cakboilerro médio por:

- n é o total de registros da particéo,

- calcula-se o erro da primeira particdo, sendoajegpressao que verifica
se o classificador realiza corretamente a clasgifioc para os registros da

primeira particdo apresenta valor falso (0) em samregistros,
err(h) =%x(o+o+o+o+o+o+o) =0

- calcula-se o erro da segunda particdo, sendmguemo dos registros €

classificado erroneamente, conforme o classificgeaado,
err(h) :%x(o+o+o+o+o+o+1) =0143
- calcula-se por fim o erro da terceira particao.

err(h) =%x(o+o+o+o+o+o+o)=o

mean(A) = % x (0+0143+0) = 0,047

O erro médio que o classificador obteve é de 4,0% ahsos analisados,
determinando assim uma estimativa de que ao seadb em outro conjunto de dados,
o erro médio deverd ser levado em conta dos ressltesperados com a classificacéo,

podendo obter uma média de erros de 4,7% entrevas itasos classificados.
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O resultado obtido com o erro médio é entdo udbizpara calcular o desvio
padréo do classificador, onde por meio das Equa@es(9) tem-se:
_1l 1< 2
var(A) ==|—— (err(y) - mearfA)) (8)
rir-17
- var(A) € denominado variancia das parti¢oes,
- r € o numero de particbes de um conjunto de dadaadas na analise,

- err(hy) é o erro obtido em cada parti¢ao,

- mean(A) o erro médio calculado anteriormente,

sd(A) =,/var(A) 9)(

- sd(A)é denominado desvio padréo do classificador.

O célculo da varianca e do desvio padréo do cleadidr é descrito como
segue:

- r = 3 particdes,

- mean(A) 0,047.

var(A) = %[L x ((o ~0,047)% +(0143-0,047) + (0~ 0,047)2)}

var(A) = %E x (0,002+ 0,009+ 0,002)}

var(A) = % x 0,0089
var(A) =0,0029

sd(A) =4/0,0029
sd(A) = 0,0538

O desvio padréo do classificador analisado é dg¥b,8cima ou abaixo do

erro médio obtido anteriormente, de 4,7%, o clasglbr sera considerado Util caso o
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erro médio ndo ultrapasse 4,45% ou 4,95% com #&agdo de novos registros
classificados.

Analisando os valores obtidos pelo desempenhogiwiatho C4.5 n&hell
Orion por meio dos dados contidos na Tabela 1lossipel verificar que o desvio
padrdo em virtude do erro médio obtido ndo demouster uma taxa significante de
erros cometidos. Neste caso, com doze registr@s gpaonstrucdo do classificador, ao
ser utilizado outras trés particbes de dados, apema registro foi classificado

erroneamente.
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CONCLUSAO

A aplicacdo dodata mining para auxilio nas tomadas de decisfes,
empregadas nos mais diversos ramos, demonstra @témpia do processo, dando
também continuacdo aos estudos realizados e qde agrdo feitos nesta area. E
importante destacar que cada vez mais as empresaam o0 seu foco para este
assunto.

A tarefa de classificacdo por meio do algoritmoSCHi considerada de
extrema importancia para o conhecimento e aprimenéonde suas técnicas utilizadas,
envolvendo desde o estudo sobre descoberta decho@mto em bases de dados. A
realizacdo desta pesquisa veio motivar e concratireas pesquisas realizadas na area
por ser um assunto tdo amplo e de procura no nmecEtrabalho.

A utilizacdo do modulo implementado obteve éxitamjo a sua exatidao e
operacionalidade em questdo do tema abordado pembzacdo de testes e
exemplificagdes. A partir da aplicacdo do algorit@h5 na tarefa de classificacdo no
data miningrealizado na base de dados, que contém informagies caracteristicas
fisicas de flores da familiridaceas foi capaz de perceber como é construido um
classificador e como sdo avaliados os dados cantidoconjunto. Os objetivos desta
pesquisa foram alcancados devido ao estudo realizmibre data mining e as
funcionalidades existentes no algoritmo C4.5, alfancompreensdo obtida com a
utilizacdo de ferramentas que envolvem o assuntoreos resultados gerados por elas.

Além da classificacdo, os diferentes métodos atillis nadata miningsao
importantes para a comunidade cientifica, e tampéra os académicos que venham
empreender algum estudo na area. Dos métodosadtibze presentes &hell Orion,

estes sdo uma pequena parte do que ha disponivieinées de pesquisa, sendo assim
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possivel aumentar a divulgacdo da ferramenta esgonto a qual engloba, a fim de

agregar mais e novos modulos a sua composicao.

O comprometimento de futuros académicos para ondesgémento da

Shell Orion poderia contar com alguns exemplos de pessiarefas que venham a

tornar a ferramenta mais facil de usar e de seleimgntada:

a)

b)

realizar estudo sobre os processos executadosglgogmos, até entédo
implementados, a fim de padronizar calculos e abpustapas que sao
comuns entre eles;

implementar no modulo de classificagdo um algoritpoes meio do
método de redes bayesianas;

pesquisar e desenvolver modulos de visualizacaoedottados obtidos
pelos algoritmos, tornando assim as futuras peaguisis simples de
serem implementadas, em decorréncia dos resultagesem
apresentados de uma forma padrédo de acordo coaidas ®riginadas,
sejam elas em forma de gréfico, arvores ou as dequa venham a ser

necessarias;

d) verificar sobre a evolugdo do algoritmo C4.5 queogeum novo

algoritmo chamado C5.0, realizando pesquisas saBrediferencas
encontradas entre estes e as estatisticas em orelacempo e
processamento entre eles, implementando tambémj@Ho aShell

Orion.
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